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La espectroscopia de Reflectancia en el Infrarrojo Cercano (NIRS) es usada en la 
actualidad como una técnica rápida y exacta entre otros en la industria alimentaría 
para medir la composición química de alimentos terminados y materias primas. El 
presente estudio se realizó en el laboratorio de calidad de forrajes del Centro 
Internacional de Agricultura Tropical (CIAT), donde tuvo como objetivo generar 
ecuaciones de calibración que permitan determinar la calidad nutricional de 
forrajes tropicales como alimento en la producción animal usando la técnica de 
Espectroscopia de Reflectancia en el Infrarrojo Cercano (NIRS). Se contó con un 
total de 1991 muestras de forrajes tropicales (gramíneas y leguminosas) dividida 
en dos grupos: el  primero hace referencia a muestras de forrajes (Brachiaria 
híbridos y Brachiaria humidicola) cosechadas en lotes experimentales ubicados en 
el CIAT (Palmira y Popayán) durante los años 2010 y 2011; y el segundo grupo 
hace referencia a muestras de forrajes recolectados en estudios realizados 
anteriormente en el laboratorio durante el 2005 al 2011. Estas muestras cuentan 
con diferentes edades de rebrotes, estados vegetativos, partes de plantas 
recolectadas (solo hojas o hojas y tallos), épocas de muestreo y ubicaciones de 
muestreo, a los cuales se les realizó análisis químico de referencia para Proteína 
Cruda (PC), Fibra Detergente Neutra (FDN), Fibra Detergente Ácida (FDA), 
Digestibilidad In–Vitro de Materia Seca (DIVMS) y Digestibilidad de la Fibra 
Detergente Neutra (dFDN) para el desarrollo de las curvas de calibración. 
 
 
Los colectivos de calibración definidos para cada uno de los productos se 
obtuvieron aplicando RMS (Root Mean Squared Error) y PCA (Análisis de 
Componentes Principales) para descartar muestras anómalas o aberrantes y 
seleccionar entre un 10 a 30 % del colectivo para validación. Posteriormente, 
realizaron diferentes combinaciones de tratamiento matemático, modelos 




infrarrojo, 1100-2500nm), de los cuales se definieron para PC (1,4,4,1; PLS; 
Completa), FDN (2,2,2,1; MPLS; Completa), FDA (2,10,5,1; PLS; Completa), 
DIVMS(5s)(2,4,4,1; MPLS; infrarroja); DIVMS (20s)(2,10,5,1; MPLS; Completa) y 
dFDN (2,4,4,1; MPLS; Completa). 
 
 
Los Error Típico de Laboratorio (ETL), los coeficientes de determinación para 
calibración (R2), los errores estándar de calibración (SEC), los errores estándar de 
validación cruzada (SEVC), los errores estándar de predicción de la calibración 
(SEPc) fueron para PC 0.2 (ETL), 0.99 (R2), 0.82 (SEC), 0.93 (SEVC) y 0.95 
(SEPc); para FDN 1.4 (ETL), 0.99 (R2), 1.5 (SEC), 3.5 (SEVC) y 3.2 (SEPc); para 
 
FDA 1.4 (ETL), 0.95 (R2), 1.7 (SEC), 2.1 (SEVC) y 1.6 (SEPc); para  DIVMS(5s) 
 
1.4 (ETL), 0.95 (R2), 1.7 (SEC), 2.0 (SEVC) y 1.8 (SEPc); para DIVMS (20s) 1.3 
 
(ETL), 0.96 (R2), 1.8 (SEC), 2.0 (SEVC) y 1.6 (SEPc); y para dFDN 1.4 (ETL), 0.95 
 
(R2), 2.1(SEC), 3.2 (SEVC) y 3.6 (SEPc). Mostró un alto potencial de predicción 
para cada una de las ecuaciones obtenidas presentando RPDs (la relación entre 
desviación estándar (DS) y el error estándar de validación cruzada (SEVC)) por 
encima de 3. 
 
 
Los resultados obtenidos para la validación los coeficientes de correlación (r), 
donde se emplea los mismos colectivos de calibración, arrojaron valores de 0.99 
(PC), 0.98 (FDN), 0.97 (FDA), 0.97 (DIVMS (5s)), 0.98 (DIVMS (20s)), y de 0.96 
(dFDN) con P<.0001. Presentaron muestras de falsa predicción no superiores de 
11% en los colectivos de calibración. Se determino los coeficientes de correlación 
(r) de las ecuaciones usando muestras externas (seleccionados previamente) 
donde arrojaron valores de 0.94 (PC), 0.98 (FDN), 0.72 (FDA), 0.93 (DIVMS (5s)), 
0.89 (DIVMS(20s)), 0.96 (dFDN) con P<.0001; y cuyo Error Estándar de 
Predicción (SEPv) presentó 1.8 (PC), 4.03 (FDN), 4.20 (FDA), 6.7 (DIVMS (5s)), 




Los resultados obtenidos en este estudio nos permitió determinar la viabilidad de 
las diferentes curvas de calibración determinadas para predicción nutricional de 
forrajes, donde se observaron coeficientes de determinación superiores a 0.96, 
reflejando el ajuste de los modelos empleados. Los diversos valores de errores 
matemáticos reflejan el control que se desarrollo para que se presentaran los más 
bajos posibles, tomando en cuenta las características de cada producto. Se 
verificaron las ecuaciones con muestras externas, donde se presentaron 
coeficientes de correlación (r) entre los datos de laboratorio (LAB) y predicción por 
NIRS superiores al 0.90 para todos parámetros excepto para FDA, esto puede 
estar relacionado con el bajo número de muestras del colectivo de calibración. 
 
 
Este estudio, demuestra la confiablidad del uso de NIRS para el análisis de rutina, 
mostrando la precisión de las curvas obtenidas para la predicción de componentes 
nutricionales de forrajes tropicales. Al mismo tiempo es importante de continuar el 
trabajo mejorando y enriqueciendo cada vez más las ecuaciones obtenidas. 
 
 









Near Infrared Reflectance Spectroscopy (NIRS) is nowadays used as a rapid and 
accurate method to measure the chemical composition of foods and raw materials 
in the food industryamong others. The present study was conducted in 
collaboration with the forage quality laboratory of the International Center for 
Tropical Agriculture (CIAT), with the aim to generate calibration equations for 
determining the nutritional quality of tropical forages as feed for animal production 
using the technique of Near Infrared Reflectance Spectroscopy (NIRS). It 
comprised a total of one thousand nine hundred ninety-one samples (1991) of 
tropical forages (mainly grasses and legumes) divided into two groups: the first 
refers to grass samples (Brachiaria humidicola and Brachiaria hybrids) harvested 
in experimental plots located at CIAT (Palmira and Popayan) during the years 2010 
and 2011, while the second group refers to fodder samples collected in previous 
studies passing the laboratory during 2005 to 2011. These samples have different 
ages of regrowth, vegetative stages, plant parts collected (single sheets or leaves 
and stems), date of sampling and locations of sampling. They underwent chemical 
analysis of reference for crude protein (CP), neutral detergent fiber (NDF), acid 
detergent fiber (ADF), in-vitro dry matter digestibility of (IVDMD) and digestibility of 
neutral detergent fiber (NDFD) for the development of standard curves. 
 
 
Calibration groups defined for each of the products were obtained using RMS 
(Root Mean Squared Error) and PCA (Principal Component Analysis) to rule out 
abnormal or aberrant samples and select 10 to 30% of the group for validation. 
Subsequently, different combinations of treatment made mathematical, 
mathematical models (PCR, PLS and MPLS) and wavelength (Full, 400-2500 nm, 




(2,2,2,1, MPLS, Full), FDA (2,10,5,1, PLS, Complete), IVDMD (5s) (2,4,4,1, 





The Laboratory Standard Error (LSE), the calibration coefficients of determination 
(R2), standard errors of calibration (SEC), standard error of cross validation 
(SECV), standard errors of prediction of the calibration (SEPC) were PC 0.2 (ETL), 
0.99 (R2), 0.82 (SEC), 0.93 (SECV) and 0.95 (SEPC) for NDF 1.4 (ETL), 0.99 (R2), 
1.5 (SEC), 3.5 (SECV) and 3.2 (SEPC) to FDA 1.4 (ETL), 0.95 (R2), 1.7 (SEC), 2.1 
(SECV) and 1.6 (SEPC) for IVDMD (5s) 1.4 (ETL), 0.95 (R2), 1.7 (SEC) , 2.0 
(SECV) and 1.8 (SEPC) for IVDMD (20s) 1.3 (ETL), 0.96 (R2), 1.8 (SEC), 2.0 
(SECV) and 1.6 (SEPC) and NDFD 1.4 (ETL), 0.95 (R2), 2.1 (SEC), 3.2 (SECV) 
 
and 3.6 (SEPC) showed a high predictive potential for each of the equations 
obtained by submitting RPDs (ratio of standard deviation (SD) and standard error 
of cross validation (SECV)) above 3. 
The results for validation correlation coefficients (r), where initially the same group 
was used for calibration, gave values of 0.99 (PC), 0.98 (NDF), 0.97 (FDA), 0.97 
(IVDMD (5s)), 0.98 (IVDMD (20s)), and 0.96 (NDFD) with P <.0001. There, the 
false prediction was < 11% of the collective of calibration. We determined the 
correlation coefficients (r) of the equations using external samples (previously 
selected) which gave values of 0.94 (PC), 0.98 (NDF), 0.72 (FDA), 0.93 (IVDMD 
(5s)), 0.89 (IVDMD ( 20s)), 0.96 (NDFD) with P <.0001, and whose standard error 
of prediction (SEPv) had 1.8 (PC), 4.03 (NDF), 4.20 (FDA), 6.7 (IVDMD (5s)), 6.34 
(IVDMD (20s)), 4.3 (NDFD). 
 
 
The results obtained in this study allowed us to determine the feasibility of the 
different calibration curves determined for forage nutritional prediction, which 




models used. The various values of mathematical errors reflect the control that was 
developed to present them as low as possible, taking into account the 
characteristics of each product. We checked equations with external samples, 
which had correlation coefficients (r) above 0.90 between laboratory data (LAB) 
and NIRS prediction for all parameters except for FDA, this may be related to the 
low number of samples in the calibration group. 
 
 
This study demonstrates the reliability in using NIRS for routine analysis, as 
precision of the curves for the prediction of tropical forage nutritional components 

















Los forrajes constituyen la principal fuente de alimento para la ganadería tanto en 
la producción de carne como de leche de los países tropicales. Por lo tanto, el 
control analítico de la fuente forrajera, es un punto crítico en lo que se refiere a la 




Los análisis químicos de laboratorio son tradicionalmente usados para determinar 
la composición de los forrajes. Sin embargo, presentan ciertos inconvenientes 
como tiempo requerido, mano de obra, costo y en ocasiones la utilización de 
químicos y contaminantes peligrosos. Esto hace necesario el desarrollo de 




La Espectroscopia de Reflectancia en el Infrarrojo cercano o Near Infrared 
Spectroscopy (NIRS), desde la década de los setenta del siglo XX, se perfiló a 
nivel mundial como una técnica alternativa a los métodos químicos y bioquímicos - 
tradicionales. La técnica NIRS es rápida, segura para estimar componentes 
químicos, siendo las áreas en la que ha tenido aplicación, en la industria química, 
la farmacéutica y la producción agroalimentaria (Borjas, 2002). 
 
 
El primer uso que NIRS tuvo en la agricultura, fue estimar el contenido de 
humedad de semillas oleaginosas. Proteína cruda (PC), Fibra Detergente Neutro 
(FDN), Fibra Detergente Ácido (FDA), Digestibilidad in-vitro y digestibilidad 





2004). En el transcurso del tiempo sus aplicaciones fueron aumentando hasta 
factores anti-nutricionales y compuestos quelados. 
 
 
En los últimos años se han desarrollado numerosas aplicaciones para evaluar 
composición, monitorear procesamiento y certificar la calidad de los alimentos, 




En la actualidad, muchas publicaciones científicas, libros específicos y memorias 
de conferencias internacionales confirman el potencial de la técnica NIRS para la 
caracterización de alimentos y productos, de forma instantánea y en sus aspectos 
cuantitativos y cualitativos. 
 
 
A nivel industrial, esta técnica se ha destacado por su rapidéz, cuestión importante 
para el análisis de grandes producciones, así como el rutinario análisis químico de 
gran cantidad de muestras que tiene lugar en los laboratorios. Puede estimar los 
componentes químicos de los forrajes con exactitud y precisión, derivándose en 
beneficios como ahorro de tiempo, no-destrucción de la muestra, menor 
contaminación por la no utilización de químicos y la no necesidad de personal 
altamente capacitado para los análisis de rutina. 
 
 
La tecnología NIRS, es una técnica que ha adquirido importancia a nivel mundial 
en la evaluación de diversos productos, donde se han permitido avances en la 
técnica con la creación de nuevos diseños de muestreo tanto en equipo como en 
componentes. Las diferentes áreas del conocimiento involucradas con esta 
técnica (óptica, electrónica, computación (hardware y software) y quimiometría, y 
por ende su desarrollo, han sido importantes condicionantes para la evolución en 











Por mucho tiempo se ha reconocido la importancia de medir el valor nutritivo de 




El ganado necesita una alimentación cuidadosamente equilibrada. Así, con el 
conocimiento nutricional y de los requerimientos de los animales, se tendrá una 
idea clara acerca de cómo debe suplementarse para maximizar la respuesta 
productiva del animal (Vásquez et al., 2004). 
 
 
La producción agropecuaria a nivel nacional, presenta un gran desconocimiento 
sobre el valor nutricional de sus pasturas, aumentando los costos de producción y 
reduciendo la rentabilidad. Tener el conocimiento sobre el contenido nutricional de 
los pastos se puede obtener mediante el análisis químico, lo cual utiliza varias 




Estos análisis están establecidos mediante protocolos de laboratorio que han sido 
utilizados a través de los años y modificados dependiendo de las condiciones que 
establezca cada laboratorio; aunque estos análisis son costosos y consumen 
tiempo, dependiendo del componente a analizar y la cantidad de muestras 
empleadas, que permite obtener información que con lleva a la toma de decisiones 












Los análisis químicos de laboratorio son tradicionalmente usados para determinar 
la composición nutricional de los pastos. Sin embargo, presentan ciertos 
inconvenientes como tiempo requerido, costos y en ocasiones la utilización de 
químicos peligrosos (Lavrencic et al., 2001; Vásquez et al., 2004). Por esta razón, 
se hace necesaria la búsqueda de nuevas metodologías de análisis, con el 




Por medio de la utilización de la metodología NIRS (siglas en inglés), se puede 
estimar los componentes nutricionales de forma rápida y con una alta precisión, 
facilitando el acceso de la información, ayudado al ahorro de tiempo y reduciendo 
la contaminación por la no utilización de químicos (Sandoval et al., 2008). 
 
 
Para la implantación de dicha metodología, se hace necesario el desarrollo de una 




Por esto, se hace indispensable generar ecuaciones confiables las cuales 
determinen parámetros nutricionales de forrajes tropicales. Lo anterior permite 
mucho más rápida, con menos costos y amigable para el ambiente, aumentando 
el número de muestras para predecir por laboratorio, para una gran variedad de 













 Se puede determinar el contenido de Proteína Cruda  (PC),  Fibra 
Detergente Neutro (FDN), Fibra Detergente Ácida (FDA), Digestibilidad In-Vitro de 
la Materia Seca (DIVMS) y Digestibilidad de la Fibra Detergente Neutro (dFDN) 
para forrajes tropicales con ecuaciones de calibración (modelos de predicción), 
diseñadas mediante la metodología NIRS. 
 
 
 Existe una alta correlación entre los datos estimados con la técnica NIRS y 
















Determinar la calidad nutricional de forrajes tropicales usando la técnica de 









 Determinar por química analítica (método primario), Proteína cruda (PC), 
Fibra Detergente Neutro (FDN), Fibra Detergente Acido (FDA), Digestibilidad de la 
Fibra Detergente Neutro Digestible (dFDN) y Digestibilidad In-Vitro de la Materia 




 Desarrollar y validar curvas de calibración por la técnica NIRS para Proteína 
cruda (PC), Fibra Detergente Neutro (FDN), Fibra Detergente Acido (FDA), 
Digestibilidad de la Fibra Detergente Neutro Digestible (dFDN) y Digestibilidad In- 










Forraje, es un término de uso común, tanto a nivel ganadero como a nivel técnico 
y científico, que encierra una amplia variabilidad conceptual según quien lo use. 
De hecho no existe una definición ampliamente aceptada, puede haber una gran 




Según la clasificación presentada por Ferret (2003), el término forraje incluiría las 
siguientes clases: hierba, heno, ensilaje, las fracciones comestibles de las 
especies arbustivas y arbóreas, así como la paja. En la actualidad sería incorrecto, 
debido a su uso generalizado, excluir del concepto a las mezclas comúnmente 
empleadas en producciones ganaderas intensivas, en las que el forraje interviene 
en una proporción importante. 
 
 
La característica particular de los forrajes es que son alimentos voluminosos, es 
decir, con baja densidad física y que presenta alta proporción de pared celular en 
su materia seca. La mayoría de los forrajes son Angiospermas y se limitan 





 VALOR NUTRITIVO DE LOS FORRAJES  
 
 
La capacidad de los pastos de garantizar o no las exigencias nutritivas de los 
animales para el mantenimiento, crecimiento y reproducción es lo que se conoce 
como “valor nutritivo”. En términos generales, el valor nutritivo de las especies 
forrajeras es la resultante de la ocurrencia de factores intrínsecos de la planta 





propios de animal y la interacción entre pasturas, el animal y el ambiente (Romney 
and Gill., 2000; Lin et al., 2001; Bruinenberg et al., 2002; Pirela, 2005). 
 
 
En condiciones de pastoreo solo, las pasturas deben aportar todos los nutrientes 
que el animal necesita, aunque debido a su producción estacional marcada, 
existen momentos  durante el año en que los animales no ven cubiertos sus 
requerimientos (Haro, 2002; Barahona and Sánchez, 2006; Soto et al., 2009) 
 
 
Los pastos constituyen el principal recurso para la alimentación de rumiantes en el 
trópico. Uno de los factores limitantes de las gramíneas tropicales en general es 
su bajo contenido de proteína y baja digestibilidad lo cual influye negativamente en 
el consumo y por ende en la producción animal. La calidad del forraje está 
asociada con el estado de crecimiento de la planta, el tipo de planta y los factores 




 COMPOSICIÓN QUÍMICA DE LOS FORRAJES  
 
 
La composición química indica la cantidad de nutrientes orgánicos y minerales 
presentes, así como la existencia de factores o constituyentes que influyen 
negativamente sobre la biodisponibilidad (Decruyenaere et al., 2009a; Huhtanen et 
al., 2008 ). 
 
 
Establecer el consumo de materia seca, es un parámetro de suma importancia en 
nutrición debido a que este establece la cantidad de nutrientes disponibles para 
cubrir las demandas del animal. La estimación real o segura es importante para 
formulación de raciones, la prevención de deficiencias o excesos de consumo de 
nutrientes (National Research Council, 2001). 
La composición nutricional de los alimentos es comúnmente expresada como 





porque: la cantidad de agua en los alimentos es muy variable y el valor nutritivo es 
más fácilmente comparado cuando se expresa en base a materia seca; y, la 
concentración de nutriente en el alimento puede ser directamente comparada a la 




El contenido de materia seca de las pasturas es muy diferente y el contenido de 
humedad es alto y variable (60-85%). Los rangos de los valores de los principales 
componentes nutricionales hallados en las pasturas se presentan en la tabla 1 
(Trujillo y Uriarte, 2003). 
 
 
Tabla 1. Concentración de los principales componentes de las pasturas 
 
 
Componentes de las pasturas Concentración 
(%Base Seca) 
Proteína cruda 3-30 
Carbohidratos estructurales 40-60 
Carbohidratos no estructurales 4-20 







 Proteína Cruda  
 
 
Las proteínas son compuestos químicos muy complejos que se encuentran en 
todas las células vivas, constituidas hasta por 20 aminoácidos distintos. A nivel 
elemental, las proteínas contienen 50-55% de carbono, 6-7% de hidrógeno, 20- 
23% de oxígeno, 12-19% de nitrógeno y 0.2-3.0% de azufre (Damodaran, 2000). 
Las proteínas difieren en su valor nutritivo,  a estas diferencias contribuyen varios 





proteína, la conformación proteica, factores anti-nutricionales, unión a otros 
componentes y el proceso a que son sometidos (Damodaran, 2000). 
 
 
La mayoría de las proteínas contenidas en el forraje son hidrolizadas en el rumen, 
parte de los aminoácidos son inmovilizados por las bacterias y protozoarios, los 
restantes son fuente de energía u degradadas a Ácidos Grasos Volátiles (AGV) y 
amonio, el exceso de amonio es absorbido por el animal y convertido en úrea en el 
hígado (Frioni, 1999). 
 
 
Un contenido bajo de proteína es una disminución del consumo de forrajes, el 
nivel crítico de la proteína en forrajes tropicales, por debajo del cual limita el 
consumo está establecido en 7% (base seca). Este nivel está considerado como 
el mínimo para garantizar un balance de nitrógeno positivo; este valor es superado 
fácilmente bajo condiciones adecuadas de humedad y manejo apropiado. De ahí 
que la valoración cuantitativa del contenido proteico del forraje sea la base para 
conocer si satisface los requerimientos del animal (Jiménez, 2009). 
 
 
La proteína cruda es uno de los componentes más variables en las pasturas, por 
diferentes factores que incluyen las condiciones climáticas, la especie, el manejo, 
entre otros. Los factores que inciden sobre el valor nutritivo modificarán 
notoriamente el contenido de proteína. Las proteína foliares se concentran 
principalmente en los cloroplastos. Los constituyentes no proteicos representan 




 Carbohidratos  
 
 
Son principales componentes de los forrajes y son responsables de la tercera 
cuarta parte del peso seco de las plantas. Los carbohidratos representan un 45- 





rumiante. De acuerdo a su rol en la planta se les clasifica en estructurales y no 
estructurales. El primer grupo constituye la mayor parte de la pared celular 
incluyendo hemicelulosa, celulosa y pectinas, y el último grupo contiene los 




Los carbohidratos estructurales, forman parte de las paredes celulares en los 
vegetales y les permiten soportar cambios en la presión osmótica entre los 
espacios intra y extracelulares, entre estos encontramos la celulosa y 
hemicelulosa (Wattiaux y Armentano, 2002). 
 
 
La lignina es un compuesto complejo, heterogéneo no digerible por los 
microorganismos ruminales ni por las enzimas intestinales, se  encuentra 
incrustado en la pared celular de los tejidos vegetales, se caracteriza por ser un 
complejo aromático (no carbohidrato) del que existen muchos polímeros 
estructurales, después de los polisacáridos, la lignina es el polímero orgánico mas 
abundante en el mundo vegetal, y cabe aclarar que es la única fibra no 
polisacárido que se conoce. Su contenido en el forraje aumenta con la madurez, 
siendo responsable de la digestión incompleta de la celulosa y la hemicelulosa y 
es el principal factor de la digestibilidad de los forrajes (Pirela, 2005; Soto, 2009). 
 
 
Los carbohidratos no estructurales como los almidones y los azúcares son 
disponibles casi en 100% para el animal, al ser digeridos fácilmente por los 
microorganismos del aparato digestivo y/o enzimas segregadas por el animal. El 
tipo de carbohidrato en la dieta y su nivel de consumo determinan con frecuencia 





 Digestibilidad  
 
 
La digestibilidad aparente de un pasto, expresa la proporción en que se 
encuentran los nutrientes digestibles y su utilización con respecto al total del 
alimento ingerido por el animal. Una digestibilidad del 65% en un forraje es 
indicativo de un buen valor nutritivo y permite un consumo adecuado de energía 
en la mayoría de los animales (Romney and Gill., 2000; Lin et al., 2001; 




 Digestibilidad de la Fibra Detergente Neutro (dFDN)  
 
 
La Digestibilidad de la Fibra Detergente Neutro (dFDN) se está implementando 
actualmente para ayudar a la medición de la digestibilidad total del forraje. La 
Fibra Detergente Ácido y la Fibra Detergente Neutro son buenos indicadores del 
contenido de fibra de los forrajes, pero no mide que parte de la fibra es digerible. 
La dFDN nos da una estimación más exacta de nutrientes digestibles totales 
(NDT), la energía neta y el potencial de consumo de alimento (Min, 2011). 
 
 
El rango de dFDN puede variar ampliamente dentro de un determinado tipo de 
forraje, el rango de valores es más bien sorprendente, ya que las especies 
forrajeras, el nivel de madurez, las condiciones y el manejo del cultivo son factores 




 Otros componentes  
 
 




Extracto etéreo: los lípidos de las pasturas constituyen cuantitativamente una 





variedad de compuestos diferentes, pero los principales son los galactolipidos y 
los fosfolipidos. El acido linolénico constituye más del 50 % del total de ácido 
grasos y sigue en orden el linoleico y palmítico. En esta fracción también se 
incluyen los pigmentos, que en el caso de las plantas verdes, desde el punto de 
vista nutricional el más importante es el β-caroteno que es el precursor de la 
vitamina A (Trujillo y Uriarte, 2003). 
 
 
Minerales: el contenido de minerales en los  forrajes es muy variable ya que 
depende del tipo de planta, del tipo y propiedades del suelo, de la cantidades y 
distribuciones de la precipitación y de las prácticas de manejo del sistema suelo- 
planta-animal (Parsi et al., 2001; Garmendia, 2007). El valor de cenizas totales 
estima solamente las proporciones de compuestos inorgánicos que presenta la 
planta y es común la contaminación con tierra en las muestras de  pasturas 
(Trujillo y Uriarte, 2003). 
 
 
Energía: el consumo de energía bruta o energía total contenida en los forrajes 
aporta escasa información para evaluar el valor nutritivo. En nutrición de 
rumiantes se habla mas de “Energía Neta” (EN), la cual es la disponible para el 
animal después de descarta la energía perdida por materia fecal, orina, gas y calor 
producido en la digestión y metabolismo. Los valores de energía neta de un 
alimento dependen de estado fisiológico para que sea utilizado por el animal, así 
tendremos para energía de mantenimiento ENm, para ganancia de peso, ENg, o 
para producción leche ENl. (Ronnenkamp and Hay, 2011). 
 
 
La energía digestible posee cierto valor para expresar las necesidades de un 
animal y para la valoración de un forraje ya que tomó en cuenta las pérdidas de 
energía a través de heces. La energía metabolizable resulta ser más valiosa para 














Son muchos los factores determinantes de la composición química de los pastos, 
los cuales se encuentran resumidos en la Figura 1. Entre ellos se citan factores 
propios de la planta (especie, edad, morfología, etc.), factores ambientales 
(temperatura, radiación solar, precipitación, fertilidad y tipo de suelo) y factores de 





























Figura 1. Principales factores que afectan el valor nutritivo de las pasturas. 





 Factores genéticos: especies vegetales  
 
 
Las características anatómicas, fisiológicas y químicas de cada especie 
determinan su valor nutritivo potencial, la mayoría de esas características vienen 
expresadas en la genética de cada especie, otras se adquieren por efectos 
ambientales, nutricionales y de manejo. 
 
 
En las gramíneas tropicales, existen algunas diferencias interespecificas en 
composición química y digestibilidad, sin embargo, las principales diferencias se 
presentan cuando se comparan con las leguminosas, siendo características más 
resaltantes, el hecho que en un mismo estado fisiológico, las leguminosas tienen 




Las gramíneas  y  leguminosas tienen características que las hacen fáciles de 
identificar, las hojas de las gramíneas son alargadas con una marcada nervadura 
central (generalmente lignificada) que le imprime una cierta estructura y el origen 
de la lámina envuelve el tallo encima del nudo al que está conectada. Al contrario, 
las hojas de las leguminosas son anchas, con una función netamente metabólica 
y están conectadas al tallo por un peciolo. Los tallos de las leguminosas varían 
mucho entre las especies en cuanto a su tamaño y el grado de ramificación y 
lignificación. Básicamente presentan dos tipos de morfología bien diferentes en 
las leguminosas: plantas estoloniferas, como el trébol blando y plantas de tallos 
erectos como la alfalfa. Entre las gramíneas si bien tienen una estructura 
morfológica muy semejante entre especies, también se presentan plantas 
cespitosas con hábitos de crecimientos en matas, y otras con hábito rastrero o 
decumbente (Trujillo y Uriarte, 2003). Otros factores morfológicos que afectan la 





son consumidas en mayor proporción que las de porte bajo debido a los hábitos 
de consumo de los animales (Pirela, 2005) 
 
 
El contenido de proteína cruda puede variar de las gramíneas entre 3% de MS en 
una gramínea tropical y en un 30% entre una pastura muy tierna y fertilizada y una 
madura. En términos generales, el contenido de pared celular esta inversamente 
relacionado con el contenido de proteína, el contenido de celulosa suele ser de 20 
a 30% de la materia seca, en tanto que las hemicelulosas pueden variar entre 10 y 
30%. Los carbohidratos solubles de las gramíneas incluyen fructanos y azucares 
(glucosa, fructosa, sacarosa, rafinosa y estaquiosa), su contenido es muy variable 
y puede oscilar entre 2,5 y 30% de la materia seca (Church, 1984). 
 
 
Las leguminosas, desde el punto de vista nutritivo, son superiores en contenido de 
nitrógeno y en minerales que las gramíneas. El principal azúcar es la sacarosa, no 
contienen fructanos, pero si se encuentra almidón en una concentración del 1 y 
2% principalmente en la hojas (Rincón et al., 2007). Las leguminosas también son 
más ricas en pectinas que las gramíneas (Church, 1984). 
 
 
Además de las grandes diferencias que existen en la digestibilidad de las distintas 
partes de la planta, existe gran variación en la dentro de una fracción. La 
digestibilidad de las hojas puede variar de 18 a 84% en promedio. El rango de 
variación es diferente para gramíneas y leguminosas. Dentro de las gramíneas, 
las digestibilidades de las láminas varían entre 41 y 81% donde los menores 
valores los presentan las gramíneas tropicales. El rango de valores de 






A pesar que las leguminosas tienden a tener menores niveles de FDN que las 
gramíneas, la dFDN de las leguminosas tiende a ser menor, debido a que el grado 




 Factores fisiológicos: Crecimiento y desarrollo de las plantas  
 
 
La edad o estado de madurez de la planta es tal vez el más importante y 
determinante de la calidad nutritiva del forraje. Durante el proceso de crecimiento 
la planta, después del estado foliar inicia un rápido incremento de materia seca y 
un cambio continuo en los componentes orgánicos e inorgánicos. A medida que 
avanza el estado de madurez, la formación de los componentes estructurales 
(lignina, celulosa y hemicelulosa) ocurren en mayor velocidad que el incremento 
de los carbohidratos solubles. Además, los componentes nitrogenados 
progresivamente constituyen una menor proporción de la materia seca. Esto se 
debe a que la proporción tallo y hoja se disminuye, como al aumento progresivo de 
la lignina, uno de los componentes estructurales que forma parte esencial de la 
membrana celular, el cual dificulta la digestión y disminuye el valor nutritivo de los 
pastos (Cáceres, 2011; Del Pozo, 2002). 
 
 
La madurez tiene un gran impacto en el contenido de la FDN y dFDN, ya que una 
planta madura crea depósitos de lignina para proveer soporte estructural, 
aumentando los niveles de lignina llevando a la disminución de la dFDN, es decir, 
la madurez aumenta el contenido de FDN y disminuye dFDN (Dupchak, 2003) 
 
 
Con relación a las variaciones morfológicas, tanto en gramíneas como en 
leguminosas, se produce un aumento en la proporción de tallos. Simultáneamente 
ocurren cambios químicos que resultan en una menor digestibilidad del tallo y una 





En las gramíneas, el contenido de proteína cruda tanto en la lámina como en la 
fracción tallo más vaina disminuye marcadamente en la planta madura, si bien la 
reducción es un poco menor en la lámina. En la leguminosa también se produce 
una disminución en el contenido de proteína pero esta disminución es de menor 
grado que lo que sucede en las gramíneas. La fracción hoja en las leguminosas 
presenta un bajo valor de contenido pared celular, tanto en la planta joven como 
madura, mientras que la fracción del tallo de la leguminosa joven presenta un 
amplio rango de contenidos y en la planta madura aumenta sensiblemente casi sin 
variación. En las gramíneas el patrón de reducción es similar en hojas y tallo, 




 Factores ambientales  
 
 
Los pastos poseen características fisiológicas y morfológicas propias que les 
brindan adaptación específica para su crecimiento y calidad. Sin embargo, 
experimentan modificaciones morfológicas en su rendimiento y calidad cuando 
ocurren cambios en las condiciones climáticas, donde la temperatura, la radiación 
solar, las precipitaciones y su distribución son los componentes de mayor 
influencia bajo las condiciones tropicales (Del Pozo, 2002; Pirela, 2005). 
 
 
La composición química y consecuentemente su valor nutritivo, es el resultado de 
la distribución de los productos de la fotosíntesis entre los tejidos de la planta. La 
distribución se realiza hacia tres destinos o compartimientos principales: la ruta 
metabólica, el almacenamiento de reservas y las estructuras de sostén y defensa 





 Temperatura  
 
 
La temperatura es el factor que ejerce mayor influencia en la calidad del forraje. 
Los procesos bioquímicos y fisiológicos básicos relacionados con la síntesis, 
transporte y degradación de sustancias en las plantas esta influenciados por la 
temperatura (Decruyenaere et al., 2009a; Huhtanen et al., 2008 ). Al aumentar la 
misma, la digestibilidad disminuye como resultado de la combinación de dos 
efectos, alta temperatura ambiental resulta en aumento de la lignificación de la 
pared celular y además promueve un incremento de la actividad metabólica con 
elevación de la tasa de crecimiento, lo cual disminuye la ruta de metabolitos en el 
contenido celular (Trujillo y Uriarte, 2003; Pirela, 2005). Esta actividad reduce el 
contenido de nitratos, de proteína y de carbohidratos solubles del pool metabólico, 
mientras aumenta los componentes de la pared celular, a mayor temperatura 




La dFDN se ve afectada por las temperaturas, donde una planta que crezca con 
una temperatura baja presenta un contenido de dFDN mas alto que una planta 









El volumen de agua caída por las precipitaciones y su distribución a través del año 
ejerce efectos notables en el crecimiento y la calidad de los pastos, debido a su 
estrecha relación con los factores bioquímicos y fisiológicos que regulan estos 
procesos biológicos de gran complejidad. Tanto el exceso como el déficit de 
precipitación pueden provocar estrés en los cultivos forrajeros. En el caso del 





lluviosas o en las regiones donde las precipitaciones son altas todo el año. Su 
efecto radica fundamentalmente en que causa anoxia en las raíces, afectando su 




Sin embargo, el  estrés por sequía es más común en las regiones tropicales, 
afectando el comportamiento fisiológico y morfológico de las plantas. El efecto 
depende de su intensidad y el estado de crecimiento y desarrollo de la planta. En 
este sentido, podemos plantear que el aumento de la calidad de los pastos debido 
al estrés por sequia, está asociado a cambios morfológicos en las plantas, tales 
como: reducción en el crecimiento de los tallos y aumento en la porciones de 
hojas, elementos característicos en el retraso de la madurez de las plantas. Por 
su parte, el estrés hídrico disminuye las concentraciones de la pared celular en las 
hojas y tallos de los forrajes, aunque de forma variable en sus componentes 
estructurales (celulosa, hemicelulosa y lignina), atribuible esto último a la 
necesidad de la planta de mantener altos valores de carbohidratos en forma 




6.3.4. Factores de Manejo  
 
 
El crecimiento y calidad de los pastos pueden variar considerablemente de 
acuerdo con el manejo a que son sometidos, con efectos favorables o no, en 
dependencia de la especie de planta y las condiciones edafoclimáticas donde se 
desarrollan.  Se destacan entre ellos la altura de corte o pastoreo,  la carga animal 




El aumento en la edad de rebrote provoca cambios significativos en los 





hace que su valor nutritivo disminuya con el avance de la edad. Sin embargo, su 
utilización a edades tempranas también provoca efectos negativos no solo por la 
baja concentración de la materia seca y de los nutrientes sino por poseer un 
contenido de reservas en las partes bajas de los tallos y raíces de la planta que no 
le permite un adecuado rebrote y crecimiento vigoroso después del corte o el 








La técnica Near-infrared spectoscopy (NIRS, siglas en ingles) o Espectroscopia 
de Reflectancia en el Infrarrojo Cercano, es una metodología para predecir la 
composición química de alimentos, suelos, forrajes, etc. Es una técnica no 
destructiva que no requiere de reactivos. Se basa en la absorbancia que 
presentan los diferentes compuestos orgánicos en ciertas regiones de longitud de 
onda de la luz visible e invisible (Adesogan, 2002; Garrido et al., 1993; Reich, 




 Antecedentes históricos  
 
 
La teoría de la espectroscopia en el Infrarrojo (IR) se conoce desde hace 200 años 
(Herschel, 1800) sin embargo no fue hasta un siglo después, en 1930 cuando 
W.W.    Colbentz    construyó    el    primer    espectrofotómetro    de    infrarrojo. 
 
Posteriormente, la segunda guerra mundial contribuyó a la expansión de la 
tecnología IR como herramienta analítica, especialmente para el análisis de 
productos de caucho y petróleo (Valenciaga y Oliveira, 2006). 
 
 
Las propiedades ópticas de los alimentos y en particular la aplicación del NIRS se 





petroquímica, como alternativa de métodos químicos y quimio-biologicos 
tradicionales (Mardones, 2004; Acuña, 2005; Petisco et al., 2007) 
 
 
En los últimos años, se ha desarrollado numerosas aplicaciones para evaluar 
composición, monitorear procesamiento y certificar la calidad de los alimentos, 
tanto para animales como para humanos y todo hace suponer que las aplicaciones 





 Definición De Espectroscopia en el Infrarrojo Cerca no  
 
 
La Espectroscopía en el Infrarrojo Cercano, obtiene la información basándose en 
el principio de uniones moleculares de los componentes químicos de la muestra 
que absorben frecuencias específicas de luz entre 750 y 2500 nm (Shenk and 
Westerhaus., 1993; Sandoval et al., 2008). 
 
 
Según Barton (2002), la historia del infrarrojo cercano comienza en el año 1800 
con Herschel, cuyos experimentos para filtrar calor de un telescopio demostraron 
que había radiación de más allá de lo que conocemos como espectro visible. 
 
 
La luz infrarroja, se encuentra entre las porciones de luz visible y las microondas 
del espectro electro magnético. Las longitudes de onda del infrarrojo cercano, se 
encuentran más próximas al espectro de luz visible mientras que el infrarrojo 
lejano se encuentra más cerca de las microondas. Las ondas del infrarrojo lejano 
son perceptibles en forma de calor mientras que las del infrarrojo cercano 
transmiten tan poco calor que no las podemos percibir. 
 
 
La espectroscopía en el infrarrojo cercano, funciona con luz directa que ha sido 





mide la cantidad de luz que se refleja. Con dichas medidas, las muestras pueden 
ser analizadas matemáticamente y determinados sus componentes basándose en 
la correlación con las concentraciones reales de los mismos, obtenidas utilizando 
métodos tradicionales de laboratorio (Alomar y Fuchslocher, 1998). 
 
 
El NIRS fue introducido como herramienta de análisis de productos agrícolas por 
Karl Norris hacia fines de los 60 en el USDA-ARS de Betsville (Mardones, 2004; 
Acuña, 2005). Su uso se popularizó a finales de los 90s en centros de acopio de 
trigo para determinaciones rápidas del contenido de humedad y de proteína 
(Sandoval et al., 2008). 
 
 
La técnica NIRS, se fundamenta en la quimiometrica, es decir, la aplicación de las 
matemáticas a la química analítica. Esta técnica combina la espectroscopia, la 
estadística y la computación y genera modelos matemáticos que relacionan la 
composición química (presencia de grupos químicos activos) con cambios de 
energía en la región correspondiente al rango infrarrojo cercano con longitudes de 
onda entre 800 y 2500 nm (Vásquez et al., 2004). 
 
 
Las ventajas de esta técnica, incluye el proveer información sobre el valor de un 
alimento en segundos luz, ser un método no destructivo, que requiere un mínimo 
tratamiento de la muestra, minimiza el daño ambiental y es una técnica 
multianalitica de alta precisión que permite predecir varios factores 
simultáneamente. Una vez calibrado el espectrofotómetro, el uso del NIRS 
redunda en bajos costos de análisis para los usuarios que los requieran, por lo 






Ley de Beer-Lambert 
 
 
La técnica NIRS obedece a la ley de Beer-Lambert, la cual establece que la 
absorbancia a cualquier longitud de onda es proporcional al número de moléculas 
absorbentes presentes en el camino recorrido por la radiación. Es imprescindible 
mantener un paso óptico constante, con el fin de minimizar los fenómenos de 
radiación difusa, la cual modifica el paso óptico efectivo (Cozzolino et al., 2003; 
Brith y Hetch, 1987). 
 
 
Esto determina que para un material de naturaleza química heterogénea, el 
espectro obtenido en la región del infrarrojo cercano es la combinación de bandas 
de absorciones parciales sobrepuestas o muy cercanas, que suelen confundirse 
en una línea suavizada, en que se encuentran picos, valles y curvaturas en forma 




 Principios de la espectroscopia en el infrarrojo ce rcano  
 
 
El principio del NIRS es la iluminación de la muestra con luz de frecuencia 
específica y conocida en la región de infrarrojo cercano. Cada tipo de enlace de 
las moléculas refleja una o varias longitudes de onda, que permite conocer la 
composición química de la muestra por medio del número y tipo de enlaces que la 
componen (Alomar y Fuchslocher, 1998), es decir, que la esencia de la tecnología 
NIRS involucra la luz interactuando con un material donde una radiación 
electromagnética ocurre en forma de ondas, el NIRS utiliza principalmente la 
región del espectro electromagnético comprendida entre los 700 y los 2500 nm. La 
longitud de onda es la distancia entre dos picos, que se mide en nanómetros. Las 
uniones específicas entre átomos vibran a una cierta frecuencia y cada tipo de 





longitudes de onda no absorbidas serán reflejadas (Groenewald and Koster, 2006, 
Huang et al., 2008) 
 
 
Según Workman (1996) citado por Alomar y  Fuchslocher (1998), al absorber 
energía, los enlaces de las moléculas vibran en dos formas fundamentales: se 
extienden aumentando la distancia interatómica a lo largo del eje entre dos átomos 
(lo que ocurre a frecuencias más altas o menor longitud de onda) o se doblan (a 
frecuencias más bajas o mayor longitud de onda), además concluyó que, en cada 
longitud de onda, la intensidad de la luz reflejada por la muestra es comparada 
con la intensidad reflejada de un material no absorbente como la cerámica, así, la 
reflectancia es calculada por la siguiente fórmula: 
 
 
R = I / Io 
Donde: 
R = Reflectancia. 
I = Intensidad de la radiación reflejada de la muestra a longitud de onda dada. 
Io = Intensidad de radiación reflejada de la referencia a la misma longitud de onda. 
 
 
La energía total reflejada por una muestra, es la suma de la reflexión especular 
(en forma de espejo) más la reflexión difusa, que es aquella temporalmente 
absorbida y luego re-emitida por la muestra. Esta reflexión difusa aporta 
información de la composición de la muestra, y hace indispensable el uso de un 




Existe una mala interpretación del término reflectancia NIRS, los rayos no son 
simplemente reflejados de la superficie externa, sino que realmente penetran la 
muestra, los rayos  no absorbidos son diseminados y reflejados en todas las 
direcciones. Estos haces dispersos pueden ser absorbidos o reflejados por otras 
uniones químicas, hasta que una porción de los rayos eventualmente sale de la 





muestra no está determinado por la posición del detector sino mas bien por la 
potencia de la fuente de luz (Groenewald and Koster, 2006). 
 
 
Una vez que se irradia la muestra, la luz difusa reflejada (R), es registrada por 
detectores normalmente de sulfuro de plomo, amplificada, digitalizada, 
transformada en log 1/R y comunicada a un computador. Al tiempo que el 
computador recibe la señal digital de luz reflejada, también recibe una que 
representa la longitud de onda utilizada, de modo que a cada valor de reflectancia 
le corresponde una longitud de onda lo cual permite el ulterior procesamiento de 
los datos (Alomar y Fuchslocher 1998). El NIRS puede leer en forma de 








R= reflectancia difusa 
T= Is/Io 
Is= Intensidad de luz que atraviesa la muestra 
Io= Intensidad original del rayo incidente 
 
 
Según Barton (2002), los análisis proximales con NIRS, requieren el desarrollo de 
modelos de regresión específicos para cada tipo de producto que reflejen la 
relación entre la absorbancia a ciertas longitudes de onda con los componentes 
individuales del producto. Dichos modelos deben presentar la suficiente flexibilidad 
para medir con exactitud el contenido de cada componente en los rangos con que 
generalmente son recibidas las muestras. 
 
 
Para asegurar exactitud es necesario corroborar periódicamente los resultados del 
 





 Distancia de Mahalanobis  
 
 
La distancia de mahalanobis (estadístico H) es el algoritmo base para NIRS, que 
refleja la distancia de cada espectro de las muestras al promedio de la población. 
Su importancia principal es la combinación con el estadístico de componentes 
principales (PCA) para el estudio de la estructura y la distribución de la población, 
además de la elección y definición de límites espectrales en las poblaciones 
investigadas (Naydenova et al., 2001). 
 
 
Desde el punto de vista estadístico, la distancia de mahalanobis toma en cuenta la 
variabilidad de las muestras en todas las dimensiones. En otras palabras la 
distancia de mahalanobis, no solo mira la variación entre la respuesta de las 
mismas longitudes en ondas, sino también las variaciones entre las longitudes de 
onda. Teóricamente, una distancia de Mahalanobis es la distancia desde el centro 
de cada grupo de datos hasta el borde del elipsoide en la dirección de la medición, 
y las muestras que tienen una distancia de Mahalanobis de 3σ (tres desviaciones 
estándar) o superior tienen una probabilidad de 0,01 o menos y pueden ser 




 Bandas de absorción en el NIRS 
 
 
La espectroscopia en el infrarrojo cercano se basa en la absorción por grupos 
funcionales que responden a la radiación en el infrarrojo cercano son: C-H, O-H, 
N-H y probablemente S-H y C=O (Sandoval et al., 2008). Estas absorciones son 
expresadas como sobretonos o picos. Dichos enlaces son los más abundantes en 
los constituyentes de los alimentos como agua, proteínas lípidos y carbohidratos 
(Jiménez, 2007), mientras los minerales pueden solo ser detectados en complejos 
orgánicos quelados, o directamente por su efecto sobre enlaces de hidrógeno 
(Bakar  and  Mohd  Najib,  2003;  Huang  et  al.,  2009).  La  Tabla  2,  muestra  los 
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C-H, CH2 y CH3 2300-2350 
1680-1760 























Cuando una muestra es irradiada, la luz es absorbida selectivamente de acuerdo a 
la frecuencia vibratoria especifica de las moléculas, es decir, ocurre un 
acoplamiento de iguales frecuencias produciendo cambios en el estado energético 
de estas, y así entregando la información de los grupos moleculares presentes 




 Características de las muestras  
 
 
Para mantener un paso óptico efectivo de la luz que sea constante, las muestras 
deben ser sometidas a una preparación fina y homogénea con molinos tipo cíclico 
y tamaño de partícula pequeños de aproximadamente 1mm (Garrido et al., 2003) 
 
 
El contenido de humedad residual de la muestra varía con el tiempo de 
conservación en el laboratorio, tiempo transcurrido entre análisis y lectura NIRS, 
que puede explicar los bajo coeficientes de determinación en la calibración y 
errores estándar de calibración después de la validación. La pulverización es otra 
causa principal de variación en resultados analísticos, el tamaño de partícula, la 










 Fuentes de error en análisis NIRS. 
 
 
Las principales variaciones en la técnica son referidas a factores intrínsecos de la 
muestra que corresponden al tamaño de partícula, la temperatura de la muestra e 
instrumento y diversidad composicional. En relación al equipo, se menciona 
factores concernientes al mismo, con fuente de error, sin embargo, advierte que la 
mayor fuente de error en mediaciones NIRS es la muestra misma en su proceso 
anterior al análisis, producto de errores de muestreo, inestabilidad e irregularidad 
de la muestra, problemas de almacenamiento y errores en los análisis de 







La calibración se define como el procedimiento matemático mediante el cual se 
relaciona las medidas ópticas de NIRS con un constituyente o propiedad física 




Las técnicas de espectroscopia son empíricas o secundarias puesto que requieren 
de calibraciones por medio de muestras de conocida composición, determinada 
mediante técnicas primarias o métodos tradicionales de análisis químicos (Castillo, 
2007; Peguero, 2010; Coleman and Moore, 2003) 
 
 
Uno de los primeros aspectos que se plantean al desarrollar una calibración, es el 
número de muestras necesario para obtener resultados satisfactorios. No existe 





la naturaleza del producto a evaluar (Cozzolino et al., 2003), las cuales deben ser 
representativas de la población que a futuro será analizada por la ecuación. 
Cuando se pretende analizar entidades químicas simples, de productos 
relativamente homogéneos, como el nivel de nitrógeno (para estimar proteína 
bruta) en granos de trigo, puede bastar con 30 a 40 muestras; en cambio, si se 
pretende evaluar el  contenido de proteína en productos más heterogéneos, o 
productos con mayores niveles y variedad de proteínas, se requieren más de 100 
muestras (Cozzolino et al., 2003). 
 
 
Las ecuaciones de calibración cuantifican la relación de absorción del NIRS y los 
datos de referencia de laboratorio. La precisión es medida como el error estándar 
de calibración y el error estándar de predicción (Cozzolino, 2002). 
 
 
Al desarrollar una calibración, se relaciona la información espectral con la 
información de referencia (composición química), definiendo entre otras cosas, el 
tratamiento matemático de los datos, el segmento del espectro a incluir y  el 
método de regresión a emplear. Entre las técnicas disponibles están la regresión 
múltiple, regresión múltiple pasó a pasó, componentes principales y cuadrados 
mínimos parciales. En general se encuentran mejores resultados con las últimas 
dos técnicas, en que se reduce toda la información espectral a un grupo más 
pequeño de variables independientes (componentes principales) y al mismo 




La esencia de los métodos PRC (Principal Component Regression) y PLS (Partial 
Least Scuares) radica en la asignación de factores provenientes de los datos 
espectrales, el objetivo es el de reducir la cantidad de información espectral a 
variables no relacionadas, y así evitar problemas de sobre ajuste de las 





entre los métodos antes mencionados, se establece en la información utilizada. 
PLS que usa información química de las muestras pertenecientes al grupo de 
calibración para realizar la asignación de los factores, PCR se generan factores 
omitiendo la información química, mientras, MPLS (Modified Partial Least 
Squares) es una covariante del método PLS, donde los valores residuales a cada 
longitud de onda son estandarizados mediante la división por el valor medio 
residual luego de calculado cada factor (Cuevas, 2005). 
 
 
Los tratamientos matemáticos permiten, en general, reducir interferencia por 
factores como tamaño de partícula de la muestra, destacar rasgos del espectro y 
facilitar el análisis estadístico de regresión, además, de eliminar la falta de 
linealidad en datos espectrales, debida a la dispersión de la luz (Alomar y 
Fuchslocher, 1998; Given et al., 1997) 
 
 
El tamaño de partícula, produce interferencias tales como la expansión o 
contracción del espectro en forma multiplicativa y variaciones en la capacidad de 
penetración de la luz incidente sobre la muestra, para lo cual, diversos 
tratamientos matemáticos pueden ser aplicados al espectro, ya sea en partes 
localizadas o a la totalidad de este, con esto se consigue eliminar ruidos o 
interferencias en la muestra, logrando lo que se denomina un espectro suavizado 
(Alomar y Fuchslocher, 1998) 
 
 
El tratamiento de diferencias o derivadas es señalado como el más común entre 
las posibles alternativas a utilizar,  el que a su vez puede ser aplicado en conjunto 
a otros tratamientos. Sin embargo, el uso de derivaciones es solo parcialmente 
atractivo, puesto que reduce sustancialmente el efecto tamaño de partícula, pero 
no lo remueve totalmente (Castillo, 2007; Peguero, 2010; Osborne et al., 1993). 









Los tratamientos matemáticos más destacables dentro de la literatura que 
permiten transformaciones a la totalidad del espectro son: Corrección de Variación 
Normal Estándar (SNV), Corrección de Dispersión Multiplicativa (MSC), Detrend y 
el tratamiento más ampliamente recomendado que seria, “SNV y Detrend” 
(Deaville and flinn, 2000, Dardenne et al., 2000), ya que corresponde a un método 
de corrección combinado que permite, mediante SNV, eliminar la interferencia 
multiplicativa o dispersión, reduciendo el efecto de tamaño de partícula mediante 
el ajuste de cada espectro, y con Detrend eliminar la tendencial lineal y cuadrática 
presente en el espectro de reflectancia (Cuevas, 2005). 
 
 
Durante el proceso de calibración, uno de los parámetros más importantes es la 
determinación de límites para detectar y eliminar muestras aberrantes u outliers 
(Cuevas, 2005). Existen dos criterios para clasificar una muestra aberrante, en 
base a los valores de referencia (información química), valor denominado “T”, o a 
sus datos espectrales, valor denominado “H”, donde el primero representa la 
relación entre el  valor de predicción y de referencia para cada muestra, y el 
segundo relaciona cada espectro con el resto de las muestras que forma el grupo 




 Criterio de selección de las ecuaciones  
 
 
La selección de la mejor ecuación de calibración está dada por la relación entre 
coeficiente de determinación (RSQ) más alto y los errores estándar de calibración 
(SEC), error estándar de validación cruzada (SECV) y error estándar de 










donde: y= valor de referencia; x= valor predicho por NIRS; N= numero de 












El SEP es un indicador de la potencialidad de la calibración, el que se expresa 
mediante la siguiente formula: 
 
 
Donde: x= valor de predicción; y: valor de referencia; Np: numero de muestras del 
conjunto de validación. 
 
 
El SEVC tiene la misma forma del sep, y es un excelente indicador de la exactitud 
de la predicción. 
 
 
La forma de evaluar las ecuaciones en relación a su precisión y exactitud es a 
través de RPD (Residual Predictive Deviation) en calibración, el cual es un 
estadístico que evalúa la relación entre la desviación estándar del análisis químico 
y el error estándar de validación cruzada (SD/SECV), siendo considerada como 






Como se mencionó anteriormente, se selecciona la ecuación más confiable, que 
presente el coeficiente de determinación más elevado y un bajo error estándar de 





 Validación de ecuaciones  
 
 
La ecuación seleccionada debe ser sometida a una validación independiente, en 
base a muestras distintas a las utilizadas en la determinación de la ecuación 
predicha, con las cuales se deben comparar los resultados con métodos de 
referencia tradicionales, constituyendo así una validación externa, esto es 
reportado mediante coeficiente de correlación (r). Para un conjunto de 100 
muestras del 70 al 90% puede usarse para calibración, mientras que 10-30% 
restante puede ser usado para validación (Cozzolino, 2002). 
 
 
Realizada la validación externa es necesario el cálculo de los indicadores que 
permite discriminar de una ecuación a otra y un error estándar de predicción 
(SEP), el que determina con los desvíos de los valores predichos respecto de los 
valores de referencia. 
 
 
Otro método para validación de las ecuaciones es por medio de Tablas de 
contingencia, los cuales nos permite diferenciar las muestras en dos categorías, 
positivo/negativo y establece una Tabla de comparación respecto al resultado 




 Medición de la calidad forrajera mediante NIRS 
 
 
Entre los componentes que determinan la calidad nutricional de los forrajes, que 





 Proteína, Nitrógeno y Compuestos Relacionados  
 
 
El nitrógeno total o de proteína cruda (usualmente N x 6.25) es uno de los 
componentes de mayor medición en los forrajes. Se han reportados valores de R2 
de 0.95 o superior. Las fuertes absorciones en los enlaces –N-H en la región del 
NIRS son la causa principal de estas buenas relaciones. Las concentraciones 
relativamente altas de proteína cruda, que en los forrajes puede variar desde 20 al 




 Fibra y Lignina  
 
 
Junto con los componentes de nitrógeno, el elemento más común que se estima 
por NIRS en forrajes es la fibra. Según Stuth et, al. (2003), resume gran variedad 
de estudios sobre recursos forrajeros, incluyendo pastos, heno, forraje ensilaje 
entre otros, donde se han desarrollado con éxito las ecuaciones de calibración 
NIRS para fibra, tanto FDN como FDA. La FDN ofrece una estimación más precisa 
del total de fibra o pared celular en el forraje, es decir, arroja una medida de la 
celulosa, hemicelulosa, lignina, cutina y silíca (Cruz and Sánchez, 2000). Por otro 
lado, la FDA es una parte de la FDN, donde es disuelta la hemicelulosa dando una 
medición de celulosa, lignina, cutina y silíca (Cruz and Sánchez, 2000). Esta 
fracción se relaciona negativamente con la digestibilidad. A pesar de que la FDN 
es  propiedad  de  los  forrajes  exclusivamente  se  puede  calcular  debido  a  las 




Las calibraciones de lignina se han reportado principalmente en pastos y especies 
leguminosas comunes en regiones subtropicales, la precisión de estimación es 





 Lípidos  
 
 
Las mediciones de lípidos por la técnica NIRS son menos comunes, porque el rol 
de las grasas en forrajes es despreciable. El NIRS puede ser usado porque las 
características alifáticas –CH las adsorciones son realizadas en torno a 2310 y 
1725 nm, con bandas de aromáticos más débiles a 1400 y 1210 nm. Las medidas 
de lípidos en forrajes han presentado resultados mixtos sobre todo porque el 
forraje contiene concentraciones relativamente pequeñas con varianza baja que 




 Contenido de ceniza  
 
 
El contenido de ceniza representa todos los minerales disponibles y no disponibles 
para el animal, las mediciones de ceniza por NIRS han sido medidas en cultivos 
de alfalfa. Vásquez de Aldana en 1996 (Stuth et al., 2003) realizo estudios en 
NIRS para determinar el contenido de cenizas en muestras de pastos recogidos 
en diferentes sitios en zonas semiáridas con un error de calibración de 4.6 y R2 de 





 Minerales  
 
 
El análisis de concentraciones de minerales con NIRS, ha producido resultados 
mixtos ya que los minerales no absorben en la región del infrarrojo cercano. 
Además, los bajos niveles y los rangos estrechos de minerales en los forrajes 
también dificultan la estimación. Sin embargo, su detección por NIRS puede ser 
posible debido a complejos formados con compuestos orgánicos, muchos de los 





Debido a los estrechos márgenes, algunos autores sostienen que las ecuaciones 
de minerales deben ser evaluados por el coeficiente de variación (CV) en vez de 
R2, ya que el estrecho margen de la concentración podría hacer que los valores de 
R2 sea engañosa (Stuth et al., 2003). 
 
 
Los primeros intentos para estimar el contenido de minerales mediantes 
espectroscopia NIRS se concentran en Ca, P, Mg, K, Cu, Zn, Mn, Na y Fe en 
alfalfa, de estos, solo las calibraciones para los macro elementos de Ca, P, Mg y K 









La digestibilidad es un componente funcional de tejidos de la planta que refleja el 
valor nutritivo para el animal e influye de manera significativa los niveles de 
ingestión de los rumiantes. 
 
 
La mayoría de los métodos de evaluación de forrajes tiene como objetivo la 
determinación del valor nutricional de los forrajes, mediante la técnica de 
Digestibilidad In-Vitro descrita por Tilley y Terry (1996) o In-Vivo. La fermentación 
in-vitro de los forrajes mediante inoculo de los microorganismos ruminales 
presenta probablemente el mejor cálculo hecho en laboratorio sobre la 
Digestibilidad In-Vivo, debido a su mayor precisión, repetibilidad y menor tiempo 
de digestión (Arce et al., 2003) 
 
 
Al igual  que la proteína, la digestibilidad de los tejidos de la planta se mide 
comúnmente con espectroscopia NIRS y se asocia con adsorciones en la región 
de 2270 nm que corresponde a la celulosa y lignina, así como la banda de 





calibraciones de digestibilidad, se basan en un conjunto diverso de procedimiento 
de referencia, tanto en vivo como in vitro, creando un problema de intercambio de 
información entre laboratorios. Estas calibraciones pueden ser sensibles a la 
humedad residual en la muestra. 
 
 
Debido a que la digestibilidad no es un parámetro químico, ya que depende tanto 
del forraje como del inoculo (fluido ruminal), la predicción por NIRS puede ser más 
difícil. Esencialmente, la digestibilidad es una característica, mientras que la 
proteína es una entidad química. Por lo tanto, la predicción por NIRS representa 




 Digestibilidad de la Fibra Detergente Neutro (dFDN)  
 
 
En muchos laboratorios han desarrollado técnicas para la medición de dFDN por 
medio de NIRS. Aunque el análisis en laboratorio in vitro es mas preciso, el 
análisis NIRS es mas barato y rápido (Hoffman et al., 2001). Actualmente no se 
encuentran muchas publicaciones sobre trabajos en calibraciones en este 










Cuando se utiliza la metodología para calibraciones por NIRS los pasos a seguir 
son: selección de muestras, adquisición de datos de referencia, lectura espectral, 
tratamiento matemático, demostración de ecuaciones, validación y finalmente 




 UBICACIÓN DEL ESTUDIO  
 
 
El estudio se realizó en el laboratorio de Calidad de Forrajes (Figura 2) del Centro 
Internacional de Agricultura Tropical (CIAT), que se encuentra ubicado 
geográficamente a 3˚ 30΄N y a 76˚ 21΄O, en el municipio de Palmira, 
Departamento del Valle del Cauca (Colombia), con una temperatura promedio 
anual del 23 ˚C, con una precipitación pluvial promedio de 800 mm anuales, a una 










El espacio de localización del equipo NIRS se encuentra bajo las condiciones de 
humedad relativa de 53% y temperatura promedio 21.3°C . 
 
 
Las condiciones del equipo FOSS-NIRSystem II Modelo 6500, son mostradas en 
el Tabla 3, donde es reportado él diagnóstico promedio durante el periodo de 
escaneo de las diferentes muestras de forrajes. 
 
 




Para el desarrollo de bases de datos se diseño una plantilla bajo EXCEL, donde 
se consignó la siguiente información para cada muestra de forraje: 
 
 
 No. Nirs: consecutivo para cada muestra de forraje  
 Identificación original  
 Fila, repetición, muestreo: cuando se trabaja con ensayos  
 Proyecto  
 Nombre del responsable: del envió de la muestra(s)  
 Correo electrónico  
 Familia: gramínea, leguminosa, otras.  




 Parte de la planta: recolectada durante la cosecha o muestreo 
 Localidad y país 
 Fecha de siembra 
 Fecha de cosecha o muestreo 
 Edad de la planta 
 Semanas de rebrote 
 Estado vegetativo: floración, pos-floración, prefloración, sin definir 
 Secado 





Una vez obtenida esta información se monta en un programa de registro de 
entrada de muestra con los respectivos datos de procedencia y análisis de 
laboratorio, para ser almacenada en la base de datos madre del CIAT. 
 
 
Tabla 3. Diagnóstico del Equipo Nirs Foss-Nirsystem II- Modelo 6500  
 
a.  LINEARIZE  
REGION VISIBLE  
CURRENT   SUGGESTED  
K Phi  ERROR K Phi  ERROR RATIO 
3304,999 0,1082 0,275 3301,680 0,1085 0,234 0,860 
REGION NIRS 
CURRENT   SUGGESTED  
K Phi  ERROR K Phi  ERROR RATIO 
3310,140 0,3186 0,157 3310,218 0,3186 0,160 0,953 
b. GAIN TEST  
REGION VISIBLE REGION NIRS 
 
 
VOLTAJE  GAIN DARK  VOLTAJE  GAIN DARK  






 PROCEDENCIA DE LAS MUESTRAS  
 
 
Para este estudio se trabajó con un colectivo de 1991 muestras, divididas en dos 
grupos según su procedencia: 
 
 
 El primer grupo hace referencia a muestras de forrajes cosechadas durante 
el segundo semestre del 2010 y primer semestre del 2011,en lotes experimentales 
ubicados en  CIAT-Palmira  y la  en Estación  Experimental  Santa Rosa  CIAT  - 
Popayán (ubicado geográficamente a 2˚ 25΄N y a 76 ˚ 40΄O, en el municipio de 









 El segundo grupo se refiere a muestras de forrajes recolectadas de 
estudios realizados anteriormente en el Laboratorio de Calidad de Forrajes del 
CIAT,  entre  los años  2005  y  2011,  principalmente  leguminosas  de  diferentes 
especies, las cuales se empacaron previamente en bolsas de plástico, en las 
condiciones ambientales controladas del laboratorio. Estas muestras se 





 ECUACIONES O PRODUCTOS A OBTENER  
 
 
 Proteína cruda (PC) 
 
 Fibra Detergente Neutro (FDN) 
 
 Fibra Detergente Acido (FDA) 
 
 Digestibilidad In-Vitro de la Materia Seca (DIVMS) 
 





 MATERIALES  
 
Descripción de las muestras de forrajes utilizadas en la calibración  
 
 
Para el proceso de calibración se trabajo con muestras de forrajes de dos familias 
(gramíneas y leguminosas), entre cada familia se contó con diferentes especies, 
donde la especie con mayor representación en el colectivo fue Brachiarias hibridos 
y Brachiarias humidicola (gramíneas), con un 49% de la población, seguido de 
Thadehagi triquetrum (leguminosas) con un 26% de representación. A 







 Alopecurus pratensis  Hyparrhenia rufa 
 Axonopus sp  Lolium perenne 
 Axonopus scoparius  Lolium sp 
 Brachiaria brizantha  Melinis minutiflora 
 Brachiaria híbridos  Panicum maximum 
 Brachiaria mutica  Pennisetum clandestinum 
 Braquiaria humidicola  Pennisetum purpureum "maralfalfa" 
 Cynodon nlemfuensis  Pennisetum purpureum "mott" 
 Dactylis glomerata  Pennisetum purpureum schum 
 Dichantium aristatum  Phleum pratense 
 Festuca arundinacea  Saccharum sinensis 
 Festuca rubra  Tripsacum laxum 




 Abutilon aethiopicum  Hibiscus gradiflorus 
 Acacia decurrens  Lablab purpureus 
 Acacia macrocantha  Leucaena diversifolia 
 Acacia mangium  Leucaena trichandra 
 Acacia melannoxylum  Lotus tennis 
 Alnus acuminata  Lotus uliginosus 
 Alocasia macrorrhiza  Lotus sp 
 Ambrosia peruviana  Lupinus mutabalis 
 Belostoma sp  Medicago sativa 
 Bohemeria nivea  Mimosa quitoense 
 Brassica campestris  Morus nigra 
 Brassica napus  Camellia sp 
 Canavalia brasiliensis  Pueraria lobata 
 Centrosema brasilianum  Phalaris arundinacea 
 Clibadium suraminensis  Canavalia sp 
 Clitoria ternatea  Rumex crispus 
 Cratylia argentea  Samanea saman 
 Cratylia mollis  Semallathus pyramidalis 
 Cratylia sp.  Senna pistacifolia 
 Cytisus monspessulanus l.  Sporobolus indicus 
 Dactylis glomerata  Stevia lucida 
 Dahalia imperiales  Stylosanthes guianensis 
 Delotoma integrifolium  Tecoma stans 
 Desmodium velutinum  Tephrosia sp 
 Dioclea guianensis  Thadehagi triquetrum 





 Erythina variegata  Trichanthera gigantea 
 Erythrina edulis  Trifolium repens 
 Erythrina fusca  Urera sp. 
 Flemingia macrophylla  Vigna unguiculata 
 Hibiscus resasinensis 
 
 
 Elementos y equipos para la preparación de las mues tras  
 
 
 Bolsas de papel Kraft de 5 kg (40x22x10) para muestreo en campo. 
 Costales de polipropileno 
 Tijeras de jardinería 
 Liofilizador u/o horno eléctrico para el secado de las muestras 
 Molino Thomas Wiley Laboratory Mill Model 4 con mallas de 1 mm 
 Bolsas plásticas para el almacenamiento de la muestras 
 Nevera a 4°C 
 
 Materiales y equipos para análisis de referencia  
 
 
Estos  insumos  se  utilizaron  de  acuerdo  a  las  necesidades  que  señala  cada 
protocolo para cada uno de los productos a obtener en este trabajo. 
 
 Materiales y equipo para escaneo de muestras  
 
 
 Equipo Monocromador FOSS-NIRSystem II modelo 6500 (Foss NIRSystem, 
Silver Spring, Washington, USA), en el rango de longitudes de onda de 400 a 2500 
nanómetros, en Reflectancia. 
 Equipo de computación (CPU, Monitor, UPS y Accesorios) 
 Capsulas de cuarzo, Simple Cup (Black) US-ISIH-0307, con diámetro interno 
de 3.5 cm y 1 cm de espesor para usar con el producto molido (harina), las cuales 
eran acompañadas de tapas Round Simple Cup Disposable Backs (100 pkg) US- 
ISIH-0309. 
 





 Limpiador multiusos (L.O.C.); marca: Amway; cantidad: 1000 ml, Jabón liquido 





 METODOLOGÍA  
 
 Tratamiento de las Muestras  
 
 
Las muestras de Brachiaria híbridos fueron cosechadas en tres muestreos, en los 
dos primeros con edad de corte de 5 y 20 semanas, las muestras se encontraban 

























Figura 3. Parcelas Primer y segundo Muestreo.  Brachiarias de 20 semanas y 5 




En el tercer muestreo de Brachiaria humidicola se realizó en la Estación 
Experimental del CIAT en Popayán, las muestras se sembraron en terrazas, área 
por parcelas de 6 m2 (3x3) y una distancia entre parcelas de 1 m, con edad de 
























Figura 4. Parcelas tercer muestreo. Brachiaria humidicola (Popayán) 
 
 
El corte se realizó con tijeras metálicas a una altura aproximada de 5 cm del suelo, 
teniendo en cuenta, al momento de corte la planta se encuentra en periodo de 
floración se retira la parte superior dejando solo hojas y tallos. 
 
 
De estas muestras se recolectó alrededor de 1kg de forraje verde (cantidad 
suficiente para los análisis correspondientes) y fueron empacadas en bolsas de 



























Una vez se empacaron las muestras, se llevaron al horno a una temperatura de 
60°C durante 96 horas en promedio, hasta que perdie ron la gran mayor parte de 
la humedad, para prevenir la presencia de hongos u otros problemas que pudieran 












Después del secado, las muestras fueron sometidas a molienda, para esto se uso 
un Molino Thomas Wiley Laboratory Mill Model 4 con mallas de 1 mm. Durante el 
proceso de molienda, las muestras deben encontrarse bien secas para facilitar el 

















Figura 7. Molido de muestras de forrajes.  Molino Thomas Wiley Laboratory Mill 








Las muestras fueron empacadas en bolsas de plástico identificadas con el número 




Como se contaba con muestras de ensayos anteriores debidamente empacadas y 
guardadas, se les hizo un chequeo de las características de tamaño de partícula y 




 Recolección de espectros  
 
 
Una vez preparadas y seleccionadas las muestras, se utilizó un equipo 
Monocromador FOSS-NIRSystem II modelo 6500 para el escaneo de las 























Las muestras se empacan en celdas Simple Cup (Black) US-ISIH-0307, circulares 
metálicas de 3.5 cm de diámetro interno y 1 cm de espesor provistas de una 





colocadas en el equipo para la obtención de las huellas espectrales. Las muestras 
























Todos los espectros se colectaron por Reflectancia entre los 400 y 2500 nm de 
longitud de onda utilizando el software de “escaneo” ISIScan (IS-2250) vs. 2.71 
(FOSS and Infrasoft International, USA, 2005), guardados en un archivo .NIR. 
Todas las muestras se identificaron con un código consecutivo previamente 
establecido, repetido para los dos pases. 
 
 
Entre muestra y muestra, se realizó limpieza de las celdas con brochas de cerdas 
suaves para evitar rayones en la superficie del cuarzo y la acumulación de 
partículas que originan contaminación de las muestras ya que altera 




 Análisis de referencia  
 
 
Para la obtención de los modelos de predicción, se realizaron análisis químicos de 









Tabla 4. Protocolo desarrollados para análisis de  referencia 
 
Parámetro  Análisis  de referencia  
Proteína cruda (PC) Micro Kjeldahl, Temminghoff (2000) 
Digestibilidad In-Vitro de la Materia Seca 
(DIVMS) 
Tilley and Terry (1963) modificado por 
Moore (1970) 
Fibra Detergente Neutro (FDN) Van Soest (1991) 
Fibra Detergente Acido (FDA) Van Soest (1991) 
 
Digestibilidad de FDN (dFDN) Hall and Mertens (2006) y Hoffman et 




Los protocolos de FDN, FDA, DIVMS y dFDN, se realizaron en el Laboratorio de 
Calidad de Forrajes, presenta corridas por duplicado, para el protocolo de PC, las 
muestras fueron corridas por sencillo en el Laboratorio de Servicios Analíticos, 
ambos laboratorios ubicados en CIAT- Palmira. 
 
 
Tabla 5. Numero de muestra analizada por producto y familia 
 
PRODUCTO Numero de muestras  Leguminosas  Gramíneas  
PC 933 811 122 
DIVMS 1062 778 284 
FDA 282 197 85 
FDN 424 184 240 




 Desarrollo de calibraciones  
 
 
Obtenidos los análisis de referencias por duplicado, esta información se organizó 
en un archivo Excel, formando un colectivo para cada producto, guardándolo en 
un archivo .TXT, dejando solo el código de identificación NIRS y el dato de 





estadística mediante análisis de varianza simple con un paquete estadístico SAS 
 
9.2 para LINUX (SAS Institute Inc., Cary, NC, USA, 2008), cuya información 
aparece en la sección de Resultados y Discusión. 
 
 
Generado el archivo .TXT es combinado con el archivo .NIR, que contiene los 
espectros por doble pases de las muestras de cada producto, excepto proteína 
cruda que se presenta por sencillo (ya que el dato de laboratorio se tiene 
representado de esta forma), esto genera un archivo .CAL, se trabajo con el 
software     WinISI     –     III     (IS-1458)      vs      1.6      (FOSS      and 
Infrasoft International, USA, 2005), el cual permite el desarrollo de las curvas de 
calibración y validación de las ecuaciones. 
 
 
Obtenido el archivo .CAL se pasa por el estadístico RMS (Root Media Squared) el 
cual fue usado para estudiar la similitud entre los espectros correspondientes de la 






Donde n: es él numero de longitudes de ondas; yij: es el log(1/R) para la 
submuestra j en la λi y ŷi: es el log(1/R) del promedio espectral de la muestra. 
 
 
Dependiendo de la complejidad del producto se establece un limite corte, para PC, 
FDA y DIVMS se trabajo con RMS de 6000, para FDN y dFDN se trabajo con RMS 
de 3000, las muestras que presentan un valor mayor se purgan automáticamente 
del colectivo, mediante este proceso se va depurando el colectivo eliminando 





Posteriormente, se realizo un Análisis de Componentes Principales (PCA), el cual 
se realizó para reducir la variación de referencia y mejorar las características 
espectrales, donde valores de GH (Distancia de Mahalanobis) >3.0 fueron 
considerados atípicas y purgadas del colectivo. 
 
 
Una vez “limpio” el colectivo que se implemento en la calibración, se sometió a 
PCA para seleccionar un determinado número de muestras representativas, que 
serán implementadas para la validación, el cual representa el 10% del colectivo 




Para las curvas de calibración, se implementaron los tres análisis estadísticos 
disponibles en el programa: Regresión de Componentes Principales (PCR), 




Se realizaron diferentes combinaciones de tratamientos matemáticos, donde el 
primer termino indica el orden de la derivación o diferenciación (primera o segunda 
derivada), el segundo término, la amplitud o distancia entre segmento a sustraer, 
el tercer término la longitud del segmento a ser suavizado, y el cuarto termino, el 
número de veces que se promedia cada segmento. Se implementaron de modelos 
matemáticos, SNV (Standard Normal Varíate) con el que se corrige los problemas 
ópticos, DETREND, el cual corrige la tendencia de los datos, MSC (Multiplicative 
Signal Correction) el cual corrige la dispersión múltiple y se recomienda cuando se 
identifican varios grupos de muestras. Para el caso de las ecuaciones de este 
ensayo se trabajo con combinación de SNV y DETREND, las diferentes 
combinaciones se realizaron con las longitudes de ondas, Completa (400 - 2500 





La repetitividad y exactitud del análisis NIRS, depende del tipo de instrumento, de 
la manera de operarlo, de las características espectrales de la muestra y las 
técnicas analíticas de referencia. 
 
 
Para cada uno de los productos se desarrolló una metodología independiente para 
la obtención de las ecuaciones, en cuanto manejo de colectivos. Para PC para 
este colectivo se realizó una calibración por separado por las diferentes 
concentraciones de PC (altos, medios y bajos). Los valores bajos y altos de PC, 
presentan muy poca representatividad siendo tomadas por el programa como 
muestras anómalas, y tienda a eliminarlas del colectivo, por lo tanto se generó un 
colectivo independiente donde se agrupa las muestras con concentración de 
valores medios (Colectivo Local), además se trabajó un colectivo combinando 
concentraciones de bajos y altos de PC, a los colectivos anteriormente 
mencionados se les aplico RMS y PCA nuevamente, depurando el colectivo y 
continuando con la generación de una ecuación local y una ecuación para valores 
altos y bajos de PC, una vez obtenidos parámetros estadísticos aceptados, se 
combinó los dos colectivos generando una ecuación predicción de valores altos, 
medios y bajos de PC, además que incluyen gramíneas y leguminosas. 
 
 
Para FDN, FDA y dFDN se realizo colectivos por familia (gramínea y leguminosa) 
independientemente, de los cuales se obtuvieron curvas de calibración que 
posteriormente, cada uno de los colectivos que conformaron las calibraciones por 
familias fueron combinados generando las ecuaciones definitivas para cada 
producto o parametro. En DIVMS, se trabajo dos ecuaciones las cuales comparten 
el mismo colectivo de leguminosas pero trabajan el colectivo de gramíneas 
independiente de dos edades diferentes (5 semanas y 20 semanas), ya que al 
trabajar las calibraciones con estos dos colectivos combinados arrojaban 





 Validación de las ecuaciones  
 
 
Para validar las ecuaciones, se utilizó un grupo de muestras externas al colectivo 
de calibración, las muestras fueron seleccionadas al azar sometiendo al colectivo 
de calibración a un análisis discriminante basado en la distancia de Mahalanobis 
calculada por componentes principales (SELECT, Win ISI 1.6) (Báez, 2009). Para 
la calibración DIVMS se obtuvieron dos curvas de calibración, se procedió a 
obtener dos colectivos de muestras para validación (Tabla 6). 
 
 




DIVMS (5s) 20 





DIVMS (5s): colectivo de leguminosas con gramíneas con 5 semanas de rebrote; 




 Metodología estadística  
 
 
Para la verificación obtenida durante este trabajo se aplicaron métodos 
estadísticos para corroborar la validación de las ecuaciones: 
 
 
1. Estadística descriptiva: donde se  obtuvieron la media, desviación estándar, 





2. Coeficiente de correlación de Pesaron (1896): Correlación (r) entre los 
resultados de laboratorio (LAB) y los datos de predicción por NIRS. Esto se 
realizo tanto en los datos de calibración como en los datos de validación. 







3. Test de Kolmogorov-Smirnov (Zar, 1984), es una prueba no paramétrica 
utilizada para determinar la bondad de ajuste de dos distribuciones de probabilidad 
entre sí, compara las funciones de distribución empírica de la muestra y la que se 
desea contrastar. Si la Pr (Probabilidad) del estadístico de la prueba es mayor a 
0.05, esto nos indica que no hay suficiente evidencie para rechazar la hipótesis 
nula, indicando que la distribución de los datos obtenidos a partir del modelo NIRS 
(predicción) es igual a la distribución de los datos de referencia (LAB). Entre más 
cerca se encuentre la Pr a 1 indica que la probabilidad de que estas dos 
distribuciones sean iguales, es muy alta. 
 
4. Tablas de contingencia (frecuencias), donde se determina los datos 
predichos del colectivo de calibración cual arroja valores falsos de predicción, ya 
sean más altos o más bajos comparados con los datos de referencia tomando 











La Tabla 7, presenta un resumen de las fracciones químicas determinadas (PC, 
FDN, FDA DIVMS, dFDN) para el conjunto de muestras globales que dieron inicio 
al proceso de calibración, con sus respectivos valores de promedio, desviación 









N MEDIA (%) 
 





PC 933 16.34 5.7 4.4 32.70 31.16 
FDN 460 56.58 18.80 16.83 89.36 34.39 
FDA 282 27.65 11.32 6.24 78.43 40.95 
DIVMS 1062 50.61 16.00 13.93 88.13 31.61 
dFDN 188 37.02 14.54 5.73 66.20 39.28 
 
N: Número de Muestras; MEDIA: Promedio; DE: Desviación Estándar; 
Min.: mínimo; Max.: máximo; CV: Coeficiente de Variación = (DE/PROMEDIO)*100 
 
 
A pesar que los colectivos de FDA (282) y  dFDN (188) son mas pequeños, 
comparados con PC (933), FDN (460), DIVMS (1062), presenta rangos bastante 
amplios, similares a los otros productos, pero contando con un número de 
muestras aceptable para la calibración y tomando en cuenta para un futuro la 
inclusión de muestras que ayuden a robustecer dichas ecuaciones. Se observan 
los  %  CV  del  31,  34,  40,  31,  39,  para  PC,  FDN,  FDA,  DIVMS  y  dFDN 
respectivamente, representando la alta variabilidad que se encuentra en cada 
colectivo, esto debido a la alta heterogeneidad que conforma los colectivos de 
calibración (familia, genero, edad de corte, localización de muestreo, parte de 





calidad del forraje. Esta información es obtenida de la población global con la cual 




8.1.   Espectros recolectados mediante la técnica NIRS 
 
 
Una vez procesadas las muestras, estas fueron escaneadas para la obtención de 
las huellas espectrales de cada una por doble pase debidamente identificadas, y 
por ende formar un banco espectral de forrajes. En la Figura 10, se presenta el 






























Figura 10. Agrupación de Espectros NIRS recolectados del colectivo global de 




Se puede observar una gran distribución en el sector del eje y (log 1/R), entre los 
diferentes espectros obtenidos, que tienen una irregularidad en determinado 





manteniendo el “paralelismo” de las muestras con relación al colectivo global, esto 
puede contribuir con la alteración de las calibraciones. 
 
 
La Figura 11, la información espectral permite diferenciar dos grupos de muestras, 
identificadas como gramíneas y leguminosas, con las cuales se crearon los 
colectivos de calibración, además se observan las muestras que se alejan de la 


























Figura 11. Representación gráfica en 3 dimensiones de la distribución del colectivo 




 Calibraciones obtenidas para la medición de la comp osición química 




 Proteína Cruda (PC)  
 
 
En la Figura 12,  se presenta la información espectral para el colectivo de proteína 





observa un agrupamiento más uniforme de espectros, principalmente en la región 
del NIR, es decir, entre los 1100.0-2480.2 nm, conservando la tendencia espectral 






























La  Tabla  8,  contiene  la  estadística  descriptiva  realizada  para  el  colectivo  de 
calibración para PC, tanto global como discriminada por familia. 
 
 
Tabla 8. Estadística descriptiva del colectivo de calibración de  PC (%, en MS), 
















PC 315 16.46 6.79 4.41 30.67 41.27 
Por Familia  
Leguminosa  259 18.04 6.18 7.21 30.67 34.27 
Gramínea  56 9.18 4.33 4.41 17.54 47.18 
 
N: Número de Muestras; MEDIA: Promedio; DE: Desviación Estándar; 







Los datos arrojados para el colectivo de calibración de proteína presentaron una 
desviación de 6.79 con respecto a la media de la población, un rango bastante 
amplio entre 4.41 y 30.67 % PC en MS, y un CV del 41.27 %. Al realizar la 
discriminación por familia, presenta el rango para leguminosas entre 7.21  y 
30.67% PC en MS y un CV del  34.27 %, para gramíneas con un rango entre 4.41 
y 17.54 % y un CV del 47.18 %. Los CV se presentaron altos, producto de la 
variabilidad con la cual está conformado el colectivo de calibración para PC. 
 
 
La Figura 13, se observa la frecuencia del colectivo de calibración para PC, en el 
eje x, presenta los intervalos, en el eje y, se presenta la representatividad de las 
muestras en cada intervalo. Se puede observar que el mayor agrupamiento que 
representa el 44% (141 muestras) se encuentra cerca de la media del colectivo, 
entre los rangos de 11.63 a 15 % PC en MS, principalmente en el intervalo entre 
12 y 13 % PC en MS con un 15% (48 muestras) de representatividad, esto es 
evidente a la concentración de valores medio que presenta el mayor agrupamiento 






























También se observa una representatividad en los diferentes intervalos mostrados 
en la Figura 13, revelando falencia en algunas zonas por la poca robustez que se 
presentan en el  colectivo de calibración, principalmente en muestras con alto 




Para este producto se definieron 6 ecuaciones para predicción de: solo valores 
bajos, solo valores medios (ecuación local), solo valores altos, solo leguminosas, 
solo gramíneas, y ecuación completa (que combino los criterios anteriores). La 
ecuación escogida en este caso fue la ecuación completa, nombrada 
“gramleg1.eqa”, se trabajó con 1,4,4,1 como tratamiento matemático, la longitud 
de onda completa (408,0-2492,2 nm), el modelo matemático aplicado fue PLS 
(Cuadrado Mínimo Parciales, siglas en ingles). Los resultados obtenidos de la 
ecuación se presentan en el Tabla 9, indicando un Coeficiente de Determinación 
(R2)  alto  del  0.99  muy  similar  a  los  reportados  en  la  literatura  mostrando  lo 
 
ajustado de los datos al modelo obtenido, errores estándares bajos y relacionados 
entre sí, del 0.82, 0.93 y 0.95, para SEC, SEVC y SEPc respectivamente, Error 
Típico de Laboratorio calculado del 0.2, y el índice RPD (relación DE/SEVC) arrojo 




Tabla 9. Parámetros estadísticos y eficiencia predictiva para la ecuación en PC. 
 
EQA NM NC ETL SEC SEVC SEPc R2 RPD 
gramleg1  315 310 0,2 0,82 0,93 0,95 0,99 7,3 
 
NM: Numero de muestras; NC: número de muestra para calibración; ETL: Error Típico de 
Laboratorio; SEC: Error Estándar de Calibración; SEVC: Error Estándar de Validación Cruzada 
(Error del NIRS); SEPc: Error Típico de Predicción (calibración); R2: Coeficiente de Determinación; 





 Validación de la curva de calibración para PC  
 
 
Una vez obtenida la ecuación se realiza la respectiva validación de esta. Para esto 
se aplicaron tres pasos: 
 
 
1. Determinación de coeficientes de correlaciones de Pearson (1896) donde se 
compararon los datos de referencia o laboratorio (LAB) con la predicción por NIRS 
con las mismas muestras utilizadas en la calibración, y test de Kolmogorov- 
Smirnov (Zar, 1984) que permite realizar comparación de distribución empírica y 
determinar la similitud de las dos distribuciones a comparar; 
2. Determinación de  muestras que arrojan valores falsos de predicción, mediante 
 
Tablas de contingencia o de frecuencia, donde la determinación de cuadrante se 
realiza usando la media de los colectivos de calibración; y 




Recompararon los datos de referencia (LAB) y los predichos por NIRS de las 
muestras utilizadas en la calibración. Se obtuvo por la prueba de Coeficiente de 
correlación de Pearson (r), donde arrojó un (r) de 0.99, al comparar los datos de 
referencia y los predichos por NIRS con una probabilidad <.0001 y un intervalo de 









Figura 14. Correlación entre los valores de referencia (LAB) y los predichos por 




La Figura 15, muestra el ajuste en el modelo que existe entre las muestras con 
datos de referencia y los datos de predicción NIRS, a estos datos se aplicó una 
comparación de distribución empírica (Kolmogorov-Smirnov test), lo que indica 
que se acepta la existencia de similitud entre las dos distribuciones, si Pr 
(Probabilidad) >0.05, en este caso Pr = 0.8697, lo que indica la similitud de los 









Figura 15. Test Kolmogorov-Smirnov. Relación entre los datos LAB y predicción 





Se determino los datos predichos del colectivo de calibración, arroja valores falsos 
de predicción, ya sean más altos o más bajos comparados con los datos de 
referencia, esto se denomina “Falsos”, cuyo criterio para la determinación de los 
cuadrantes se definió mediante la media de los colectivos tanto en LAB como en 
predicción por NIRS, en caso de proteína se presentó un 1.27 % del total de la 
población de 315 muestras con falsa predicción (Figura 16), los cuales 








































Se comparo los datos de referencia (LAB) y los predichos por NIRS con muestras 
externas al colectivo de calibración pero con similares características a las 
incluidas en el colectivo de calibración. Para PC se trabajó con 32 muestras, cuya 
información descriptiva se presenta en el Tabla 9, las cuales se encuentran 
distribuidas entre el rango de 9.77 y 31.24 % PC en MS de MS para datos de 
referencia (LAB) y para predicción por NIRS un rango entre 8.73 y 31.53 % PC en 
MS, hallándose dentro del rango establecido por colectivo de calibración de 
proteína. La DE fue 4.58 y 5.12 para LAB y predicción por NIRS, entre 1.67 y 2.21, 
unidades por debajo a la presentada por el colectivo de calibración. Además se 
muestra un CV para LAB y la predicción por NIRS del 28.57 % y 33.35 %, por 
debajo a la de calibración pero conservando la variación en familia (gramíneas y 






para los datos de validación (LAB vs NIRS) el cual fue 0.94 con una probabilidad 
 




Tabla 10. Estadística descriptiva y parámetros estadísticos del colectivo de 
validación para PC 
 
PC Nv Media  DE Min  Max C.V. SEPV R2 V GH NH 








NIRS 32 15.35 5.12 8.73 31.53 33.35     
 
 
Nv:  Número  de  Muestras  para  validación;  Media:  Promedio;  DE:  Desviación  Estándar;  MIN: 
mínimo; MAX: máximo; C.V.: Coeficiente de Variación = (DE/Media)*100; SEPv: Error Típico de 
Predicción  (validación);  R2 Coeficiente  De  Determinación  (validación);  GH:  Distancia  de 





Además, contiene la información de predicción con las muestras de validación, se 
observa un ETP del 1.8 más alto comparado con el obtenido durante la calibración 
del 0.95, un coeficiente de determinación de 0.83 por de bajo al arrojado en la 
calibración. Los valores de GH (Distancia de Mahalanobis al centro poblacional) y 
NH (Distancia de Mahalanobis al vecino más próximo) de 2.6 y 1.3 
respectivamente, indican que existe representatividad de esta muestras en el 
colectivo de calibración. GH y NH menores a 1 implican su vecindad. Entre más 
vecinas se tengan mejor se predice, en caso de PC se encontró una alta relación 









Figura 17. Correlación entre los valores de referencia (LAB) y los predichos por 




 Fibra Detergente Neutra (FDN)  
 
 
La Figura 18, contiene la información espectral del colectivo para FDN, mostrando 
una distribución con una gran dispersión de los espectros en la región visible 
(408.2-1098.2) que se suaviza en la región del NIR (1100.0-2498.2 nm) 






























La Tabla 11, contiene la estadística descriptiva realizada para el colectivo de 
calibración en FDN, tanto global como discriminada por familia. Los datos 
arrojados para el mencionado colectivo de calibración se encontró una desviación 
de 17.34, un rango bastante amplio entre 20 y 79.73 % de FDN en MS, y un CV 
del 31.41%. La información discriminada por familia, presenta un rango y un CV 
para leguminosas entre 20 y 77.94 % de FDN en MS con un CV del 36.61 % y 




Tabla 11. Estadística descriptiva del colectivo de calibración de FDN (%, en MS), 















FDN 243 55.21 17.34 20.0 79.73 31.41 
Por Familia  
Leguminosa  138 47.14 17.26 20.0 77.94 36.61 
Gramínea  105 65.83 10.36 46.91 79.73 15.73 
 
N: Número de Muestras; Media: Promedio; DE: Desviación Estándar; 





En la Figura 19, se observa la frecuencia del colectivo de calibración para FDN, se 
puede observar una representatividad en la gran mayoría de los intervalos, 
aunque se observa que el mayor agrupamiento de las muestras (71.19%) se 
encuentra con tendencia de la media hacia los valores altos, entre los rangos de 
49.86 y 79.73 % de FDN en MS, presentando dos picos de concentración entre el 
intervalo de 56 y 57.33 % y el intervalo de 75.25 y 76.74 % de FDN en MS, con 18 
y 17 muestras respectivamente. Se observa poca robustez en los datos con bajo 





























La ecuación escogida para FDN se trabajó con tratamiento matemático 2, 2, 2, 1, 
longitud de onda completa (408,0-2492,2 nm), el modelo matemático aplicado fue 
MPLS (Cuadrado Mínimo Parciales Modificado, siglas en inglés). Los resultados 
obtenidos de la ecuación se presentan en el Tabla 12, indicando un Coeficiente de 
Determinación (R2) alto del 0.99, y errores estándares del 1.5, 3.5 y 3.2, para SEC, 
SEVC y SEPc, que son aceptados teniendo en cuenta la complejidad del producto, 





SEP por debajo al SECV, Error Típico de Laboratorio calculado del 1.4 y el índice 
 




Tabla 12. Parámetros estadísticos y eficiencia predictiva en la ecuación de FDN 
 
EQA NM NC ETL SEC SEVC SEPc R2 RPD 
Fdnuni3  243 228 1,4 1.5 3.5 3.2 0.99 4,93 
 
NM: Numero de muestras; NC: número de muestra para calibración; ETL: Error Típico de 
Laboratorio; SEC: Error Estándar de Calibración; SEVC: Error Estándar de Validación Cruzada 
(Error del NIRS); SEPc: Error Típico de Predicción (calibración); R2: Coeficiente de Determinación; 
RPD: relación entre (DE/ETVC) 
 
 
 Validación de la curva de calibración para FDN  
 
 
En la validación se realizó correlación (r) entre los datos de referencia (LAB) y los 
predichos por NIRS con las mismas muestras utilizadas en el colectivo de 
calibración, dando una correlación del 0.98 con una probabilidad <.0001 y con 
intervalo de confianza del 95% para FDN (Figura 20). 
 
 
En la Figura 21, se observa la representación del test “Kolmogorow-Smirnov” 
donde se representa la similitud de los datos a comparar (LAB vs NIRS), el valor 
de Pr (Probabilidad) arrojado por el test para FDN fue de 0.98 mayor a 0.05, lo 
cual indica que la distribución de los datos obtenidos a partir del modelo NIRS es 
igual a la distribución de los datos de referencia (LAB), donde expone la gran 








Figura 20. Correlación entre los valores de laboratorio (LAB) y los predichos por 




Figura 21. Test Kolmogorov-Smirnov. Relación entre los datos LAB y predicción 





Se determinó los datos predichos del colectivo de calibración el cual reporta falsa 
predicción, en caso de FDN se presenta un 6.58% del total de la población (243 
muestras) con falsa predicción (Figura 22), los cuales representan 7 muestras de 





































La validación externa para FDN, se trabajó con 30 muestras, cuya información 
descriptiva se presenta en el Tabla 12, mostrando tanto LAB como predicción por 
NIRS, los cuales se encuentran distribuidas entre el rango de 21.02 y 83.82 % de 
FDN en MS para LAB, y 23.74 y 78.80 para predicción por NIRS hallándose dentro 
del rango establecido para el colectivo de calibración, con una DE para LAB de 






38.88% para LAB y predicción por NIRS. La información anteriormente descrita se 
observa muy poca diferencia entre los datos LAB y los predichos por NIRS, esto 




Tabla 12. Estadística descriptiva y parámetros estadísticos en el colectivo de 
validación para FDN 
 
FDN Nv Media  DE Min  Max C.V. SEPV R2 V GH NH 








NIRS 30 58.58 22.78 23.74 78.80 38.88     
 
Nv: Número de Muestras de validación; Media: Promedio; DE: Desviación Estándar; MIN: mínimo; 
MAX: máximo; C.V.: Coeficiente de Variación = (DE/Media)*100; SEPv: Error Típico de Predicción 
(validación);  R2 Coeficiente De Determinación (validación);  GH:  Distancia de Mahalanobis al 





La Tabla 12, incluye además información sobre la predicción de las muestras de 
validación, se observa un ETP del 4.03, un coeficiente de determinación de 0.83 
por debajo comparado con el arrojado en la calibración, mostrando GH de 0.79 y 
NH de 0.10, estos datos presentan una gran similitud existente entre las muestras 








Figura 23. Correlación entre los valores de referencia (LAB) y los predichos por 




 Fibra Detergente Acido (FDA)  
 
 
La Figura 24, presenta la información espectral para el colectivo en FDA, 
presentando una distribución homogénea del conjunto de espectros en la región 
visible como en la región del NIRS, pero presentando una mayor dispersión debido 




























La Tabla 13, se resume la estadística descriptiva realizada para el colectivo de 
calibración para FDA, tanto global como por familia. Los datos arrojados para el 
colectivo de calibración presentan una desviación de 7.27, se observó la 
proximidad del colectivo a la media, un rango entre 14.50 y 48 % de FDA en MS 
un rango estrecho comparado con los demás productos, obteniendo un 48% de 
diferencia entre los dos limites, un CV del 29.24 %. En la información discriminada 
por familia, se observa el rango y el CV para leguminosas entre 14.50 y el 48 % 
de FDA en MS con un CV del   36.17 % y para gramíneas con un rango entre 
20.89 y 27.88 % de FDA en MS, con CV del 7.17%. 
 
 
Tabla 13. Estadística descriptiva para el colectivo de calibración en FDA (%, en 
















FDA 156 24.86 7.27 14.50 48.00 29.24 
Por Familia  
Leguminosa  98 25.12 9.09 14.50 48.00 36.17 
Gramínea  58 24.45 1.75 20.89 27.88 7.17 
 
N: Número de Muestras; Media: Promedio; DE: Desviación Estándar; 





La Figura 25, ilustra las frecuencias del colectivo de calibración para FDA, se 
observa una gran concentración de muestras con bajo contenido de FDA entre los 
rango 14.5 y 27.90 % de FDA en MS, lo cual representa el 79.48% (124 muestras) 
del colectivo de calibración, el 20.52% (32 muestras) que representa el resto del 
colectivo se encuentra distribuido entre los rango de 27.40 y 48 % de FDA en MS 



























La ecuación escogida para FDA se trabajó con tratamiento matemático 2,10,5,1, 
longitud de onda completa (408,0-2492,2 nm), el modelo matemático aplicado fue 
PLS. Los resultados obtenidos de la ecuación se presentan en la Tabla 14, 
indicando un Coeficiente de Determinación (R2) alto del 0.95, errores estándares 
del 1.7, 2.1 y 1.6 para SEC, SEVC y SEPc valores muy parejos entre sí, pero 
presentando el SEP más bajo al SECV, ETL calculado del 1.4, y el índice RPD 





Tabla 14. Parámetros estadísticos y eficiencia predictiva para la ecuación de FDA. 
 
EQA NM NC ETL SEC SEVC SEPc R2 RPD 
fdagrle  156 155 1.4 1.7 2.1 1.6 0.95 3.5 
 
NM: Numero de muestras; NC: número de muestra para calibración; ETL: Error Típico de 
Laboratorio; SEC: Error Estándar de Calibración; SEVC: Error Estándar de Validación Cruzada 
(Error del NIRS); SEPc: Error Típico de Predicción (calibración); R2: Coeficiente de Determinación; 
RPD: relación entre (DE/ETVC) 
 
 
 Validación de la curva de calibración para FDA  
 
 
La validación se realizo con datos de referencia (LAB) y los predichos por NIRS 
con las mismas muestras utilizadas en el colectivo de calibración, dando una 
correlación (r) del 0.97 con una probabilidad <.0001 y con intervalo de confianza 





Figura 26. Correlación entre los valores de laboratorio (LAB) y los predichos por 









Figura 27. Test Kolmogorov-Smirnov. Relación entre los datos LAB y predicción 
por NIRS para FDA 
 
 
En la Figura 27, se observa la representación del test “Kolmogorow-Smirnov” 
donde presenta la similitud de los datos a comparar (LAB vs. NIRS), el valor de Pr 
(Probabilidad) arrojado por el test para FDA fue de 0.90 mayor a 0.05, lo que 
indica que existe un alto grado de exactitud entre la distribución de los datos 




Se determinó los datos predichos del colectivo de calibración el cual reporta 
valores de falsa predicción, en caso de FDA se presenta un 7.69% del total de la 
población (156 muestras) con falsa predicción (Figura 28), los cuales representan 








































La validación externa para FDA, se trabajó con 20 muestras, cuya información 
descriptiva se presenta en la Tabla 15, mostrando tanto LAB como predicción por 
NIRS, los cuales se encuentran distribuidas entre los rango mínimo de 13.12 % de 
FDA en MS para LAB y 15.59 % de FDA en MS para predicción por NIRS de FDA, 
y un rango máximo de 29.12 % para LAB y 26.45 % para predicción por NIRS de 
FDA en MS, se presentó una variabilidad entre los datos mostrando un nivel bajo 
en predicción, ya que el intervalo suministrado por la predicción presenta una 
distribución de 10.86 % de FDA entre el valor mínimo y máximo, mientras que el 
dato de LAB presenta una diferencia de 16 %, una DE para LAB de 5.94 y 
predicción por NIRS de 3.02, bajos en comparación al obtenido en el colectivo de 
calibración, además se observa un CV del 28.09 y 14.49 % para LAB y predicción 






correlación (r) entre estos los datos de validación el cual fue 0.72 con una 
probabilidad <.0001, puede deberse al bajo número de muestras en el colectivo de 
calibración (Figura 29). 
 
 
Tabla 15. Estadística descriptiva y parámetros estadísticos en colectivo de 
validación para FDA 
 
FDN Nv Media  DE Min  Max C.V. SEPV R2 V GH NH 








NIRS 20 20.83 3.02 15.59 26.45 14.49     
 
Nv: Número de Muestras de validación; Media: Promedio; DE: Desviación Estándar; MIN: mínimo; 
MAX: máximo; C.V.: Coeficiente de Variación = (DE/Media)*100; SEPv: Error Típico de Predicción 
(validación);  R2 Coeficiente De Determinación (validación);  GH:  Distancia de Mahalanobis al 





En la predicción con las muestras de validación, se observa un ETP del 4.20 más 
alto comparado con el obtenido durante la calibración (1.6), un coeficiente de 
determinación de 0.52 por bajo al de calibración con un 0.95, presentando un GH 
de 0.87 y un NH de 0.40, permitiendo ver la alta representatividad de las muestras 









Figura 29. Correlación entre los valores de referencia (LAB) y los predichos por 




 Digestibilidad In-Vitro de la Materia Seca (DIVMS)  
 
 
Para el desarrollo de este producto, se obtuvieron dos calibraciones 
independientes, las cuales compartían muestras de leguminosas pero con 
diferencia en la población de gramíneas. Se planteó así debido a la dificultad de 
obtener estadísticos aceptables (SEC, SEVC y SEPc) cuando se trabajaba el 
colectivo completo (muestras leguminosas más gramíneas de 5 y 20 semanas de 
rebrote). Por lo tanto, se obtuvieron dos curvas de calibración, la primera con 
muestras de leguminosas y gramíneas de 5 semanas de rebrote (DIVMS (5s)) y la 






En la Figura 30, se presenta la información espectral para los colectivos de 
DIVMS (5s) y DIVMS (20s), presenta una distribución muy homogénea a lo largo 
de la longitud de onda (400.0 al 2498.2), no se observa diferencias marcadas o 
representativas al comparar la información espectral de los colectivos de 
calibración obtenidos para DIVMS, tomando en cuenta el manejo de muestras 

















































La Tabla 16, presenta la estadística descriptiva realizada para los colectivos de 
calibración para DIVMS (5s) y DIVMS (20s), tanto globales como discriminados 
por familias. Los datos estadísticos arrojados para los colectivos de calibración 
para las ecuaciones de DIVMS (5s) y DIVMS (20s), se observa muy poca 
diferencia al comparar la información suministradas por cada uno de los 
colectivos, ya que presentan DE, rangos y CV muy similares, esto no sucede 
cuando se obtiene la estadística de cada colectivo por familia, donde se observa 
una leve diferencia entre las DE, los rangos mínimos y los CV. 
 
 
Tabla 16. Estadística descriptiva del colectivo de calibración de DIVMS (%, en 





N Media  (%) 
 





DIVMS (5s) 204 63.39 8.39 32.17 75.04 13.23 
DIVMS (20s) 245 56.87 8.79 24.01 72.28 15.45 
Por Familia  
 
DIVMS (5s) 
Leguminosa 106 60.81 9.86 32.17 72.65 16.22 
 Gramínea 98 66.18 5.2 56.73 75.04 7.8 
 
DIVMS (20s) 
Leguminosa 118 58.67 12.19 26.92 72.65 20.78 
 Gramínea 127 55.20 2.3 50 60.11 4.34 
 
N: Número de Muestras; Media: Promedio; DE: Desviación Estándar; 
Min.: mínimo; Max.: máximo; CV: Coeficiente de Variación = (DE/PROMEDIO)*100; DIVMS (5s): 


















































La Figura 31, presenta las frecuencias en los colectivos de calibración para 
DIVMS, a. DIVMS (5s) se observa la mayor concentración de muestras en los 
intervalos con alta DIVMS entre el 59 y 75 % de MS, en b. DIVMS (20s) se 
observa una gran representatividad de muestras alrededor de la media poblacional 
para este colectivo del 57 % de DIVMS. Presentan una gran debilidad en 
muestras con baja digestibilidad principalmente entre 25 y 57 %, mostrando 









La ecuaciones escogidas para DIVMS se trabajaron con tratamientos matemáticos 
2,4,4,1 y 2,10,5,1, con longitud de onda infrarrojo cercano (1100 – 2598.2 nm) y 
completa (408,0 - 2492,2 nm), el modelo matemático aplicado fue MPLS para 
ambas ecuaciones. Los parámetros estadísticos obtenidos de las ecuaciones se 
presentan en la Tabla 17, se observa en la información una diferencia de 48 
muestras entre las calibraciones (NC), a pesar de esto se presenta una 
información de parámetros estadístico muy similar entre las dos ecuaciones, 




Tabla 17. Parámetros estadísticos y eficiencias predictivas de las ecuaciones 
escogidas de DIVMS 
 
Producto  EQA NM NC ETL SEC SEVC SEPc R2 RPD 
DIVMS (5s) 1grleg5s  204 195 1.4 1.7 2 1.8 0.95 4.4 
DIVMS (20s) Diges  245 243 1.3 1.8 2 1.6 0.96 4.7 
 
NM: Numero de muestras; NC: número de muestra para calibración; ETL: Error Típico de 
Laboratorio; SEC: Error Estándar de Calibración; SEVC: Error Estándar de Validación Cruzada 
(Error del NIRS); SEPc: Error Típico de Predicción (calibración); R2: Coeficiente de Determinación; 




 Validación de las curvas de calibración para DIVMS  
 
 
La validación se realizó, con los datos de referencia (LAB) y los predichos por 
NIRS con las mismas muestras utilizadas en los colectivos de calibración, dando 
una correlación (r) para DIVMS (5s) del 0.97 y para DIVMS (20s) del 0.98 con 
una probabilidad <.0001 y con intervalo de confianza del 95% para DIVMS (Figura 

























a. Leguminosas con Gramíneas 




























b. Leguminosas con Gramíneas 







Figura 32. Correlación entre los valores de laboratorio (LAB) y los predichos por 








a. Leguminosas con Gramíneas 


























b. Leguminosas con Gramíneas 

























Figura 33. Test Kolmogorov-Smirnov. Relación entre los datos LAB y predicción 





La Figura 33, se observa la representación gráfica del test “Kolmogorow-Smirnov” 
donde presenta la similitud de los datos a comparar (LAB vs NIRS), el valor de Pr 
(Probabilidad) al ser comparado entre las dos ecuaciones de DIVMS se observa 
una marcada diferencia entre el potencial de precisión, mientras que DIVMS (5s) 
el valor Pr fue de 0.92, para DIVMS (20s) fue de 0.52, manteniendo la condición 
de ser mayor a 0.05, lo cual indica que la distribución de los datos obtenidos a 
partir del modelo NIRS es igual a la distribución de los datos de referencia (LAB). 
 
 
Se determinó los datos predichos del colectivo de calibración cual nos arroja 
valores falsos de predicción, en caso de DIVMS(5s) se presenta un 6.86 % de los 
datos predichos (204 muestras), los cuales representan 3 muestras de 
leguminosas (Cratylia mollis, Cratylia sp, Leucaena diversifolia) y 11 muestras de 
gramíneas (Brachiaria); en DIVMS(20s) presenta un 11.02 % del total de la 
población (245 muestras) con falsa predicción cuyas muestras son identificadas 
como 1 muestra de leguminosa (Leucaena diversifolia) y 26 muestras de 































































Figura 34. Determinación de valores de falsa predicción para DIVMS 
90 
 
 DIVMS Nv Media  DE Min  Max C.V. 
DIVMS LAB  21 56.95 16.03 29.45 75.56 26.73 
(5s) NIRS 21 57.14 17.06 28.55 78.87 29.85 
DIVMS LAB  26 49.28 10.88 22.40 74.69 22.07 





Tabla 18. Estadística descriptiva y parámetros esta dísticos en el colectivo de 








6.7 0.81 0 0 
 
 
6.34 0.85 4.2 1.9 
 
 
Nv: Número de Muestras; Media: Promedio; DE: Desviación Estándar; MIN: mínimo; MAX: máximo; 
C.V.: Coeficiente de Variación = (DE/Media)*100; SEPv: Error Típico de Predicción (validación);  
R2V: Coeficiente De Determinación (validación); GH: Distancia de Mahalanobis al centro  
poblacional; NH: Distancia de Mahalanobis al vecino más próximo. 
 
 
La validación externa para DIVMS, se trabajó con 21 y 26 muestras para DIVMS 
(5s) y DIVMS (20s), cuya estadística descriptiva se presenta en el Tabla 18, 
mostrando tanto LAB como predicción por NIRS, donde se presenta la información 
estadística muy similar entre los datos, presentado una diferencia marcada entre 
el límite inferior (Min) de la ecuación DIVMS (20s) donde los datos LAB arroja un 
valor de 22.40 % de DIVMS mientras que el valor predicción por NIRS   es de 
 % de DIVMS, una diferencia de 12.55 % de DIVMS, esto es corroborado en 
el valor de la correlación (r) donde DIVMS (5s) es de 0.93 mientras para DIVMS 
(20s) es 0.89 con una probabilidad <.0001 (Figura, 35). En la predicción con las 
muestras de validación, se observa un ETP del 6.34 y 6.7 para DIVMS (5s) y 
DIVMS (20s), valor alto comparado con el obtenido en las calibraciones, un 
coeficiente de determinación de 0.81 y 0.85 por debajo de las calibraciones, 
reporta datos de GH de 4.2 y NH de 1.9 para DIVMS (20s), presentando una 

























a. Leguminosas con Gramíneas 


























b. Leguminosas con Gramíneas 





Figura 35. Correlación entre los valores de referencia (LAB) y los predichos por 





 Digestibilidad de la Fibra Detergente Neutra (dFDN)  
 
 
La Figura 36, se presenta la información espectral en el colectivo para dFDN, 
presentando una distribución irregular de los espectros principalmente en la región 
visible que a pesar de ser suavizada en la región del NIRS, se presenta una leve 




























La Tabla 19, presenta la estadística descriptiva realizada en el colectivo de 
calibración para dFDN, tanto global como discriminada por familia. Los datos 
arrojados para el colectivo de calibración de dFDN, se observa una desviación de 
13.91, un rango bastante amplio entre 5.23 y 58.70 % de DFDN, y un CV del 
36.63%. La información discriminada por familia, presentando el rango y el CV 
para leguminosas entre 5.23 y 55.01 % de dFDN con un CV del 60.75 % y para 





Tabla 19. Estadística descriptiva del colectivo de calibración de dFDN (%, en MS), 





N Media  (%) 
 





dFDN 238 37.97 13.91 5.23 58.70 36.63 
Por Familia  
Leguminosa  84 25.12 15.26 5.23 55.01 60.75 
Gramínea  154 44.98 5.7 29.09 58.7 12.87 
 
N: Número de Muestras; Media: Promedio; DE: Desviación Estándar; 




La Figura 37, ilustra las frecuencias del colectivo de calibración para dFDN, se 
observa una representatividad en la gran mayoría de los intervalos, donde el 
mayor agrupamiento de las muestras con un 76.89% (183 muestras) se encuentra 
con tendencia de la media hacia los valores altos, entre los rangos de 31.97 y 
58.70% de dFDN, se observa poca robustez en los datos con bajo contenido de 




























La ecuación escogida para dFDN se trabajó con tratamiento matemático 2,4,4,1, 
longitud de onda completa (408,0-2492,2 nm), el modelo matemático aplicado fue 
MPLS. Los resultados obtenidos de la ecuación se presentan en la Tabla 20, 
indicando un Coeficiente de Determinación (R2) alto del 0.95, errores estándares 
del 2.1, 3.2 y 3.6, para SEC, SEVC y SEPc, Error Típico de Laboratorio calculado 




Tabla 20. Parámetros estadísticos y eficiencia predicativa para la ecuación de 
dFDN. 
 
EQA NM NC ETL SEC SEVC SEPc R2 RPD 
DFDNuni3  238 230 1.4 2.1 3.2 3.6 0.95 4.4 
 
NM: Numero de muestras; NC: número de muestra para calibración; ETL: Error Típico de 
Laboratorio; SEC: Error Estándar de Calibración; SEVC: Error Estándar de Validación Cruzada 
(Error del NIRS); SEPc: Error Típico de Predicción (calibración); R2: Coeficiente de Determinación; 




 Validación de la curva de calibración para dFDN  
 
 
La validación se realizó, con los datos de referencia (LAB) y los predichos por 
NIRS con las mismas muestras utilizadas en el colectivo de calibración, dando una 
correlación (r) del 0.96 con una probabilidad <.0001 y con intervalo de confianza 
del 95% para dFDN (Figura 38), se presentó cerca del 3.3% (8) de muestras del 
colectivo fuera de la línea de tendencia por lo tanto son catalogadas como 







Figura 38. Correlación entre los valores de laboratorio (LAB) y los predichos por 




Figura 39. Test Kolmogorov-Smirnov. Relación entre los datos LAB y predicción 





La Figura 39, se observa la representación gráfica del test “Kolmogorow-Smirnov” 
donde presenta una similitud de los datos a comparar (LAB vs NIRS), el valor de 
Pr (Probabilidad) para dFDN fue de 0.86 mayor a 0.05, lo cual indica que la 
distribución de los datos obtenidos a partir del modelo NIRS es igual a la 
distribución de los datos de referencia (LAB), donde demuestra la gran exactitud 
entre los datos predichos y los de LAB. 
 
 
Se determinó los datos predichos del colectivo de calibración cual nos arroja 
valores falsos de predicción, para dFDN presenta un 5.04 % del total de la 
población (238 muestras) con falsa predicción cuyas muestras son identificadas 
como 5 muestra de leguminosas (Vigna unguiculata y Canavalia brasiliensis) y 7 
muestras de gramíneas (Brachiaria y Panicum maximum) (Figura 40). 
 
 
La validación externa para dFDN, se trabajó con 40 muestras, cuya información 
descriptiva se presenta en la Tabla 21, mostrando tanto LAB como predicción por 
NIRS, los cuales se encuentran distribuidas entre el rango de 6.26 y 55.14 % de 
dFDN para LAB, y entre 8.77 y 51.77 % para predicción por NIRS hallándose 
dentro del rango establecido para el colectivo de calibración, con una DE para LAB 
de 16.77 y de predicción por NIRS de 15.14, alto en comparación al arrojado en el 
colectivo de calibración, además presenta un CV del 48.84 y 44.64 % para LAB y 
predicción por NIRS, respectivamente. La información anteriormente descrita se 
observa muy poca diferencia entre los datos LAB y los predichos por NIRS, esto 








































Tabla 21. Estadística descriptiva y parámetros estadísticos del colectivo de 
validación para dFDN 
 
dFDN Nv Media  DE Min  Max C.V. SEPV R2 V GH NH 








NIRS 40 33.91 15.14 8.77 51.07 44.64     
 
Nv: Número de Muestras; Media: Promedio; DE: Desviación Estándar; MIN: mínimo; MAX: máximo; 
C.V.: Coeficiente de Variación = (DE/Media)*100; SEPv: Error Típico de Predicción (validación); 
R2 
V: Coeficiente De Determinación (validación); GH: Distancia de Mahalanobis al centro 





Además, contiene la información de la predicción con las muestras de validación, 
se observa un ETP del 4.3 más alto comparado con el obtenido durante la 





en la calibración del 0.99, reportando valores de GH de 0.76 y NH de 0.107, 






Figura 41. Correlación entre los valores de referencia (LAB) y los predichos por 








Murray (1988), plantea que un colectivo para calibración debe representar un 
rango amplio de composición o calidades, ser típicas de las que se encuentra en 
la realidad, y concentrarse con datos precisos de su composición, aunque también 
se espera que presente una distribución uniforme y pareja (no normal) respecto de 
la población total de cada colectivo de calibración. En las estadísticas descriptivas 
de los colectivos globales y de los colectivos finales de cada calibración de PC, 
FDN, FDA, DIVMS y dFDN se puede observar que se cumple con las condiciones 
antes mencionadas. En los colectivos globales se presenta un número 
considerable de muestras en PC (933) y DIVMS (1062), mientras que DFDN (188) 
presenta una baja cantidad de muestras pero es representativo para el trabajo de 
calibración. En los rangos de calidad nutricional, presentan variación en los 
gradientes de concentración desde bajo hasta alto contenidos de componentes 
nutricionales, donde la media poblacional refleja las condiciones tropicales, como 
los datos reportados por Trujillo y Uriarte (2003), donde se establece un rango 
entre el 3 - 30 % para PC en MS, entre 40-60 % de FDN en MS y 20-40% para 
FDA en MS. En este trabajo, al momento de determinar los colectivos se tuvieron 
en cuenta muestras que permitieran robustecer los colectivos y ampliar los rangos, 
cuando se presente valores fuera de estos rangos se recomienda una extensión 
de la curva incluyendo las nuevas muestras. 
 
 
Según Alomar y Fuchslocher (1998), Valenciaga y Oliveira (2006) y Jiménez 
(2007), no existe un número mínimo definido de muestras para una calibración 
satisfactoria, esto depende del producto a predecir y de la naturaleza del producto 
a evaluar, para entidades químicas simples de productos homogéneos puede 
bastar con 30 a 40 muestras, si por el contrario se necesita evaluar productos 
heterogéneos se requiere como mínimo 100 muestras. Tomando esto en cuenta, a 




tanto en la calibración. En los colectivos de calibración desarrollados en este 
trabajo, se presentó un número de muestras (NM) de 315, 243, 156, 204, 245 y 
238 para PC, FDN, FDA, DIVMS (5s), DIVMS (20s) y dFDN, respectivamente. En 
trabajos realizados con anterioridad presentaron con NM (números de muestras) 
para calibración de 119, 126 y 124 muestras para PC, FDN, FDA para forrajes 
tropicales (Sandoval et al., 2008), para dFDN se realizaron trabajos con Medicago 
sativa L., con 319 (Brogna et al., 2009) y 168 muestras (Scholtz et al., 2009), y 
para DIVMS se trabajó con 126 muestras de raigras inglés, dactilo y praderas 
mixtas (Castro et al., 2005). 
 
 
Los coeficientes de variación (CV) presentados en cada ecuación obtenida en este 
trabajo, presenta una alta variabilidad esto es esperado, debido a que los 
colectivos comparten heterogeneidad en cuanto a familias, especies, partes de la 
planta cosechada, orígenes de muestreo y edades de rebrote o edad de la planta, 
esto es comparable con información arrojada por Sandoval et al. (2008), donde 
reporta CV de 35.43 % para PC, 9.27 % para FDN y 12.39 % para FDA, teniendo 
en cuenta que este trabajo se realizó con gramíneas forrajeras de diferentes 
especies. Datos reportados por Brogna et al. (2009) de 33.58 % para PC, 21.18 % 
para dFDN, 15.20 % para FDN y 12.09 % para FDA. Este trabajo fue realizado 
con heno de alfalfa pero muestreados en diferentes años por lo tanto se esperaría 
%CV más bajos, datos muy similares a los reportados por Fernández et al. (2006) 
con %CV de 30.09 para PC, 18.20 para FDA y 13.46 para FDN. Para DIVMS, se 
reportó datos de CV de 10.97 %  para ensilajes de forrajes (Flores et al., 2003) y 




Los colectivos de calibración no presentaron una distribución uniforme, esto puede 
deberse a las condiciones nutricionales de las muestras que reflejan la tendencia 




alrededor de la media poblacional de los colectivos de calibración, esto es 
reflejado en las figuras de frecuencias de cada uno de los productos. 
 
 
Otro factor, que influye es la baja robustez que presentan algunos colectivos como 
FDA y dFDN, aunque se observa una representatividad en los diferentes rangos, 
estas es baja y puede influenciar en los estadísticos finales. 
 
 
En el caso de FDA, se presentan intervalos sin representación de muestras entre 
28 y 48 % y DIVMS (20s) entre 27 y 49 %, mostrando la importancia de robustecer 
la ecuación con muestras que representen estas calidades nutricionales, para que 
al momento de predecir muestras cuyos valores estén representados en estos 
rangos, encuentre punto de comparación y su predicción sea más exacta. 
 
 
Reeves (2002), señala la necesidad de examinar los espectros y determinar si 
aparentemente existe alguna irregularidad en la distribución, en ese caso, se entra 
a evaluar la condición física de la muestra (tamaño de partícula), las condiciones 
ambientales y físicas del equipo al momento de la captura del espectro (las cuales 
se esperan que sean constantes), entre otros factores que pueden contribuir con 
la irregularidad del dato espectral. Esta información se tuvo en cuenta para el 
desarrollo de trabajo, donde se realizó un control del tamaño de partícula en las 
muestras, el cual no excediera a 1.0 mm, se trabajó en condiciones de laboratorio 
controladas con temperaturas entre 19 a 21°C y una humedad relativa de 53%, 




En los colectivos de calibración del presente trabajo se puede observar 
irregularidades en la región visible principalmente denotándose un amplio rango 
de dispersión y resaltando más homogeneidad en la región NIRS. A pesar del 




las muestras, manteniendo su sentido de “paralelismo”, relacionado con la 
información presentada por Vásquez (2004), las cuales arrojan el mismo 
comportamiento espectral para pasto guinea. 
 
 
Según Williams (2003) y Shenk and Westerhaus (1996) se definen cuatro niveles 
de precisión de la calibración basándose en los valores de R2: entre 0.50 y 0.65 
indica que se puede hacer la discriminación entre valores altos y bajos (selección 
para mejoramiento genético); entre 0.66 y 0.81 se puede hacer predicciones 
aproximadas; entre 0.82 y 0.90 se obtienen buenas predicciones y los modelos 
que tienen valores por encima de 0.91 se consideran excelentes. Las ecuaciones 
trabajadas obtuvieron R2 mayores  a 0.95 mostrando excelentes  calibraciones, 
mostrando la confiabilidad que brindan las ecuaciones para predecir dada la 
confiabilidad la cual  es respaldada por los estadísticos para cada uno de los 
productos. Muy relacionado al trabajo realizado por Bance-Castro et al. (2011) 
arrojó R2 para PC del 0.99, para FDN del 0.97 aunque para FDA del 0.88 lo cual 
fue aceptable por su proximidad a 0.9. El trabajo realizado por Cozzolino et al. 
(2006) presenta mucha similitud a los datos arrojados por Bance-Castro et al. 
(2011), donde se presento R2 de 0.93 para PC, 0.75 para FDA y 0.95 para FDN, 
con una P<.0001.  Para DIVMS se reportan datos de R2 de 0.93 (Vásquez, 2004) y 
 
0.90 (Wheeler et al., 1996). Para dFDN se presentan datos de 0.87 (Brogna et al., 
2009). Se ha mencionado la dificultad de la calibración de estos dos últimos 
productos ya que estos no corresponden a entidades moleculares definidas sino a 
determinaciones empíricas que, por lo tanto, no permiten definir los reales grupos 
químicos involucrados (Roberts et al., 2004). 
 
 
Como se mencionó anteriormente, la selección de la mejor ecuación de calibración 
está dada por la relación entre coeficiente de determinación (R2) más alto y los 
Error Estándar de Calibración (SEC), Error Estándar de Validación Cruzada 




calibración, son más bajos. En este trabajo, para PC, el SEC, SEVC y SEPc se 
encontró por debajo de 1, presentando una diferencia muy baja entre los tres 
errores. Muy parecido a lo que sucede con FDA, donde los errores se presentan 
similares entre sí, entre un rango de 1.7 y 2.1, lo mismo sucede para DIVMS, 
donde los errores se desplazan entre 1.7 y 2 para DIVMS (5s) y 1.6 y 2 para 
DIVMS (20s). Para FDN se presentan una marcada diferencia de los SEVC y SEP 
ya que estos doblan el valor en comparación con el SEC. Situación muy similar a 
lo reportado para dFDN, donde el SEC se encuentra más de una unidad (1.1 y 
1.5) por debajo a SEVC y SEPc. Estas diferencias son aceptadas por la 
complejidad de los productos analizados. 
 
 
En trabajos anteriormente mencionados, Castro et al. (2005) obtuvo SEC para PC, 
FDN y FDA de 0.63, 1.97 y 1.19, y SEVC de 0.76, 2.28 y 1.41, respectivamente; 
Bruno-Soares et al. (2001) reportaron para un trabajo en leguminosas un SEC de 
1.89,  2.07,  1.72  (PC,  FDN  y  FDA)  y  SEVC  de  2.33,  2.42,  1.90,  donde  se 
observaron los errores de proteína altos comparados con los obtenidos en este 
trabajo. Vásquez (2004) menciona para DIVMS un SEC de 2.93. Scholtz et al. 
(2009) y Brogna (2009), reportaron para dFDN datos de 2.29 y 2.81 para SEC y 
para SEVC 2.64 y 3.10. Esto demuestra la importancia  de  continuar 
robusteciendo las calibraciones para reducir los errores obtenidos en las 
ecuaciones y mantener actualizada las herramientas de predicción, que permitan 
predecir una alta variedad de especies forrajeras de interés productivo. 
 
 
En los errores reportados para FDN y DIVMS se presenta SEP levemente menor 
al SEVC, y en el caso de FDA se presenta menor a SEC y SEVC. Esto es 
explicado por Cozzolino (2002) donde menciona que el error de predicción de 
NIRS decrece con el aumento de la complejidad del parámetro analizado o 
estructuras químicas de naturalezas no orgánicas como en el caso de FDN y 




son la FDN, ya que el método se basa en la lectura de los enlaces que se asocian 
con estructuras químicas o entidades orbitarias como la fracción de la fibra. 
 
 
Según Andrés et al. (2005), los parámetros medidos por métodos biológicos son 
sometidos a una mayor variabilidad no controlada debido a la multiplicidad de 
fuentes de errores experimentales y toma de muestras (por ejemplo, la dieta basal, 
días de incubación, repeticiones). Esto puede afectar la capacidad predictiva de 
las ecuaciones de NIR que depende en gran medida del error del método de 
referencia. Por lo tanto, con la capacidad de predicción del NIRS se espera que 
disminuya la complejidad de los parámetros, tales como dFDN y DIVMS. Como 
respuesta a esto, se tomó en cuenta el error de laboratorio (ETL) obtenido en cada 
uno de los productos, el cual fue calculado a partir de los duplicados de cada una 
de las muestras del colectivo de calibración. 
 
 
El RPD evalúa la habilidad de predicción del modelo de predicción (Shenderey et 
al., 2010; Arana et al., 2005), es un estadístico que determina la relación entre la 
desviación estándar del análisis químico y el error estándar de validación cruzada 
(SD/SECV), siendo considerada como una ecuación con alto poder de predicción 
si la relación es mayor a 3. Cada una de las ecuaciones obtenidas en este trabajo 
se presentó RPDs superiores a tres, lo cual representa el valor limites  para 
aceptar una ecuación en función de su capacidad de predicción, donde el RPD 
más alto reportado fue PC de 7.3 y el mas bajo de 3.5 para FDA, el cual refleja la 
información anteriormente descrita para PC donde se presentan los mejores 
parámetros estadísticos entre las ecuaciones obtenidas. Esto también es reflejado 
en la altas correlaciones (r) arrojadas al comparar los datos de referencia (LAB) 
con la predicción por NIRS con los mismos colectivos de calibración, donde se 
obtuvieron altas correlaciones en cada uno de los productos con una proximidad a 








Lo anterior es reflejado cuando se realizó la comparación mediante el Test 
Kolmogorow-Smirnov, donde explica la aceptación o no de la hipótesis, la cual 
plantea que dos distribuciones continuas son iguales, si su probabilidad (Pr) es > 
0.05. En todas las Pr obtenidas en este trabajo se muestran mayores a 0.05, lo 
que indica que no hay evidencia para rechazar la hipótesis. Esto señala que 
existe una alta relación entre la distribución de los datos obtenidos a partir del 
modelo NIRS, y los datos de referencia (LAB), mostrando así la alta relación 
existente entre lo esperado a nivel biológico con lo obtenido en la predicción. 
Además, se determinaron valores de falsa predicción usando los colectivos de 
calibración para cada uno de los productos, donde dFDN presentó el porcentaje 
más del 11.02% de datos con falsa predicción mientras que PC presentó el 
porcentaje más bajo del 1.27 % de datos con falsa predicción. Identificadas las 
muestras se encuentro un patrón establecido que las identifique con falsa 
predicción, ya que no presenta una tendencia a una familia o genero especifico, 
por lo tanto puede relacionar hacia el análisis de referencia o datos espectrales 
tomados de cada una de las muestras identificadas. 
 
 
En investigaciones anteriormente realizadas, para PC se han reportado valores de 
RPD de 8.65, 3 y 4.57; para FDN 5.3, 2 y 3.99 (Cuevas, 2005; Cozzolino et al., 
2006; Scholtz et al., 2009), en algunos casos por debajo del valor esperado 
observando una deficiencia en el poder de predicción de las ecuaciones. Para 
DIVMS se reportó un RPD de 1.6 y para dFDN de 1.81 (Scholtz et al., 2009; 
Restaino et al., 2009). Según Roberts et al. (2004), el poder de predicción de NIRS 
decrece con el aumento de la complejidad del parámetro analizado, como en el 
caso de la FDA y FDN. De acuerdo con Williams y Norris (2001) se podría 




calibración no sean tan buenas, cuando los espectros se utilizan para predecir 
algunos de los atributos nutricionales. Un ejemplo es la cinética de digestibilidad, 
donde interactúan diversos factores externos que intervienen en la obtención de la 
información a nivel de laboratorio, que han de ser tenidos en cuenta al momento 
de la calibración. 
 
 
Una vez definidas las ecuaciones se aplica la validación con colectivo de muestras 
externas. Para la conformación de estos colectivos fueron seleccionados los 
colectivos globales presentando una relación con la estadística descriptiva de los 
colectivos de calibración. Se observa coeficientes de determinación (R2) altos 
como DIVMS (5s y 20s) y dFDN por encima del 0.90, el más bajo se presentó para 
FDA. Se presenta SEP desde 1.8 de PC hasta 6.7 para DIVMS, pero a pesar de 
estos se observa correlaciones por encima de 0.90 incluyendo DIVMS que 
presenta una correlación de 0.89 con una probabilidad <.0001. En contraste, FDA 
presentó una correlación de 0.72 con una probabilidad <.0003, esto puede 
deberse a errores durante el desarrollo del análisis de referencia o el efecto del 
tamaño del colectivo de calibración. 
 
 
Comparando con datos reportados por Sandoval et al. (2008), donde trabajó con 
gramíneas forrajeras, indicó datos de R2 de 0.97, 0.89 y 0.91 para PC, FDN y 
FDA, y SEP de 0.24, 0.96 y 0.60, respectivamente, evaluaron la confiabilidad de 
sus ecuaciones para sustituir métodos químicos de referencias de muestras 
futuras. Bruno-Soares et al. (2001), realizaron un estudio con leguminosas y 
determinaron R2 de 0.78, 0.77 y 0.65, y SEP de 2.27, 2 y 1.91 para PC, FDN y 
FDA, teniendo en cuenta que los dos trabajos mencionados usaron ecuaciones 
para dos familia por separado. Vásquez (2004) encontro correlaciones para pasto 
guinea (Panicum máximum) muy bajas (<0.40), excepto para FDA, atribuido al 
bajo numero de muestras del colectivo de calibración (70 muestras). Bande-Castro 




1.12 para FDN y FDA. Los elevados coeficientes de determinación (R2) los cuales 
alcanzaron valores superiores a 0.90, excepto para FDA (0.82), confirman las 
adecuadas correlaciones obtenidas para la predicción. Restaino et. al (2009), 
encontraron una correlación para DIVMS de 0.54 y un SEP de 4.5, para 
ecuaciones obtenidas de ensilajes de pasturas. 
 
 
Las ecuaciones obtenidas en esta investigación, presentan una eficiencia en 
predicción alta, respaldada por estadísticos comparativos donde tienen obtuvieron 
correlaciones superiores al 0.90, mostrando así la validez de las ecuaciones 







De acuerdo con los resultados obtenidos en la presente investigación, se puede 
concluir: 
 
Mediante la espectroscopia en el infrarrojo cercano (NIRS) se pueden generar 
curvas de calibración para forrajes tropicales, cuyos colectivos presentaban 
coeficiente de variación alto, consideración de la gran variabilidad tanto en familia, 
genero, estados fenológicos, entre otros aspectos que brindaron un amplio rango 
de posibilidades para robustecer, obteniendo buenos estadísticos espectrales y 
por ende aumentar la exactitud de la calibración. 
 
Existió una marcada tendencia a la utilización de tratamientos matemáticos con 
segunda derivada y longitud de onda completa (408.2-2492.2), el modelo de 
regresión con mejor resultado para PC y FDA fue PLS, en cambio para FDN, 
DIVMS y dFDN fue MPLS. 
 
Las ecuaciones de calibración seleccionadas para la determinación de Proteína 
Cruda (PC), Fibra Detergente Neutro (FDN), Fibra Detergente Ácido (FDA), 
Digestibilidad In-Vitro de la Materia Seca (DIVMS) y Fibra Detergente Neutro 
digestible (dFDN), presentan un poder de exactitud alto obteniendo RPD 
superiores a 3, errores estándares bajos y Coeficientes de Determinación (R2) 
superiores a 0.9. 
 
Mediante la determinación de valores de falsa predicción la cual sé mediante la 
validación cruzada permitió corroborar el poder de exactitud de las ecuaciones 
donde arrojaron valores de falsa predicción inferiores al 7%, el caso de DIVMS 
(20s) presenta un 11%, esto se encuentra relacionado con la complejidad del 
electivo de calibración. 
 
Se demostró la existencia de una alta correlación entre los datos de predicción al 




cruzada, donde se obtuvieron Correlaciones (r) mayores a 0.90, confirmado con el 
Test de distribución empírica que arrojo Pr (Probabilidad) > 0.05, mostrando la alta 
relación entre las distribuciones comparadas. 
 
La validación con muestras externas obtuvo correlaciones (r) mayores a 0.90 
reflejando una relación con los estadísticos de calibración. Una excepción fue 
FDA el cual presentó una correlación de 0.72, mostrando la importancia de 
incorporar nuevas muestras que brinden una robustez al colectivo de calibración 
con muestras con alto contenido de FDA, pero mostrando que es una ecuación 
apta para selección y mejoramiento genético. 
 
En todos los análisis realizados por NIRS, la exactitud de estas predicciones 
dependerá totalmente de las precisiones con la que se realicen, no solo  los 
análisis de referencia (LAB) y el colectivo espectral, sino también de los 
tratamientos y modelos matemáticos, esto implica trabajo continuo, donde se debe 
incluir mayor cantidad de muestras para así mismo mejorar la exactitud del equipo 









Realizar la robustecer de las ecuaciones para redecir dFDN y FDA que 
requieren la introducción de muestras que permitan fortalecer ciertos 
rangos en calidades nutricionales. 
 
 
Estandarizar las metodologías de manejo de cada una de las muestras por 
igual, en cuanto al contenido de humedad, secado y tamaño de partícula. 
Además, estandarizar las condiciones de humedad y temperatura no solo 




No desechar los colectivos de muestras anómalas, ya que son una fuente 
de muestras importante para la robustez de las ecuaciones. Además, es 
analizar las condiciones de estas, y tomar la decisión si se incluyen o no a 
los colectivos de calibración. 
 
 
Realizar validaciones constantes de las ecuaciones con muestras externas 
e internas para verificar su confiabilidad a lo largo del tiempo. 
 
 
Desarrollar curvas de calibración para materia seca (MS), el cual nos 
permitirá correcciones a los demás productos que determinan la calidad 
nutricional en los forrajes. 
 
 
Para finalizar se pueden recomendar las ecuaciones obtenidas para uso de 
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Anexo  A.  Protocolo  de  Laboratorio  para  Digestibilidad  In-Vitro  de  la  Fibra 
Detergente Neutra (dFDN). Hall and Mertens (2006) y Hoffman et. al. (2001) 
 
El método In-Vitro, se desarrollo en dos fases, la digestión de la muestra y la 




Fase de digestión  
 Gasa 
 Termos platicos de 1 l 
 Embudo 
 Frasco con fondo redondo de 10 0 20 l según la cantidad de muestra a 
trabajar. 
 Tubos de centrifuga de plástico de 100 ml 
 Tapones de caucho con válvulas Bunsen o liberadores de gas 
 Tanque de CO2  con sistema de conexión al frasco con licor y Buffer, a la 
bureta y salida al tubo. 
 Baño maría (capacidad según requerida) 
 Tarros lavadores para agua destilada 
 Bureta de 250 ml de capacidad 
 Espátula (limpieza de tubos antes del filtrado) 
 Gradilla (para tubos centrifugas) 
 
Fase FDN (Van Soest, 1991)  
 Filtros (bolsas de nylon (NITEX 03-100/32, SEFAR, Heiden Suiza) de tamaño 
70 x 130 mm y poros 100 µm, doble) Filtraje 1 . 
 Beakers de berzeliuz (600 ml) 
 Planchas o estufas de alta temperatura 
 Vidrios de reloj 
 Crisoles de porcelana porosos 50 ml o Gooche de porosidad C 
 Fibra de vidrio estándar (amarilla o naranja) 
 Bomba de vacío 
 Sistema de montaje o extracción para el filtrado 
 Disecadores 
 Horno 






 Fase de digestión  
 
Solución Buffer cantidades  por  litro  (g) 
a. NaHCO3 9.8 
 Na2HPO4 3.17 
 KCl 0.57 
 NaCl 0.47 
 MgSO4 0.12 
b. CaCl2 al 4% 
(4.0 g de CaCl2 en 100 ml de agua destilada) 
 
   
Solución  Acido - Pepsina   
a. HCl al 20 % (v/v)  
b. Pepsina (1:10000) al 5% (w/v)  
 
 Fase FDN 
 
Solución Detergente Neutra Para 10 l 
Sodio Tetraborato (Sodium Tetraborathe) 
(Na2B4O7.10H2O) 
68.1 (g) 
Fosfato di sódico (di-sodium hydrogen phosphate) 
(Na2HPO4) 
45.6 (g) 
Sal Sódica - EDTA Na2 C10H1408N2.2H2O 186.12 (g) 
Sulfato Lauril Sódico (solución SDS o en polvo) al 28 % 30 (1070 ml) 
Etilenglicol mono-etilether (Ethyleenglycol monoethyl 
ether) 
100ml 
Ajustar a volumen con agua doblemente de-ionizada  
 
*Sulfito de sodio (Na2SO3): 0.5 g por muestra. Únicamente a muestras con 
alto contenido de taninos 




Fase de digestión  
 
 Preparación y extracción del inoculo  
 
El licor ruminal se extrajo de dos bovinos del cruce brahmán x Holstein canulados 
de rumen, con acceso a pasto estrello (Cynodom nlemfluensis) suplementados 




Los animales se dejaban sin alimento ni agua, por espacio de 1 hora antes de 
recolectar el líquido ruminal. El licor ruminal no se extrajo del fondo del rumen para 
evitar que partículas pequeñas de alimento que se mezclan con la  muestra, 
puedan interferir en los resultados. El liquido se filtro a través de gasa y embudo a 
termos plásticos mantenidos hasta ese momento a una temperatura de 38-39°C 
con agua tibia y completamente llenos, con el fin de simular las condiciones de 
temperatura y anaerobiosis del rumen. Al momento del filtrado, los termos se 
vaciaron (el agua) y se llenaron con licor hasta el tope. Una vez recolectado el 
liquido se llevó inmediatamente al laboratorio (es muy importante el tiempo 
transcurrido entre la toma del licor y la montada del ensayo). Una vez en el 





 Montaje de la digestibilidad  
 
 Pesaje de aproximadamente 0,5 g (muestra previamente secada al horno a 
60°C y molida en Molino Thomas Wiley Laboratory Mill Model 4 con mallas de 
1 mm), colocar en tubo centrifuga enumerado (se manejan 2 repeticiones en 
seriales independientes, corridos en tiempo diferente) 
 Adición de 6 tubos blancos dispuestos al azar por cada número 
determinado de muestras (sin muestra) y 6 tubos con muestras control (3 tubos 
con Brachiaria decumbens cultivar Basilisk y 3 tubos con Desmodium 
ovalifolium) 
 Remojo cada muestra con 2 ml de agua destilada. 
 Uso de la cantidad requerida de buffer en un frasco con fondo redondo, 
calculando  40  ml  por  tubo,  mas  una  cantidad  adicional  para  10  tubos, 
añadiendo 1 ml de la solución de CaCl2 por cada litro de solución buffer. 
Enseguida se colocó el frasco en baño maría a 39°C , haciendo burbujear CO2 
lentamente a través de la solución hasta que se agregó el licor ruminal. 
 Adición del licor ruminal al frasco que contenía el buffer, permitiendo que el 
medio (saliva + licor) se mezcle durante al menos 10-15 minutos, por la acción 
continua del CO2 burbujeante. 
 Llenado de la bureta (250 ml) con el medio y 50 ml a cada tubo, incluyendo 
los blancos y el estándar. 
 Eliminar el aire de los tubos por gaseado con CO2 durante 15 segundos y 
asegurarlos inmediatamente con válvulas bunsen (liberadoras de gas). 
 Incubación los tubos a 39°C previa agitación suave,  repitiendo la agitación al 
menos 2 veces/día mínimo, para permitir que la muestra se mezcle bien con el 
medio. 
 Eliminación de los tapones después de 48 horas de incubación, (lavando las 




 Adicción a cada tubo 6 ml de la solución de HCl (20%), haciéndolo 
cuidadosamente de a 2 ml cada vez para evitar que la muestra suba 
súbitamente y se derrame. 
 Adición 2 ml de la solución de pepsina, agitar e incubar nuevamente durante 
24 horas, con las mismas agitaciones diarias (2). 
 Cumplido el tiempo se retiran los tapones y se limpia con espátula las 
partículas de muestra adheridas a las paredes del tubo para incluirlas en la 
solución. 
 
 Fase FDN 
 
 Una vez se ha desmontado la digestibilidad el contenido que se encuentra en 
los tubos centrifuga en filtrados utilizando filtros de nylon (mencionados en los 
materiales), donde solo quedara bacterias y muestras que no fue digerida por 
las bacterias. 
 El filtro es lavado con Solución Detergente Neutra y vaciado en Beakers de 
berzeliuz (600 ml), con adición de 0.5 g de Sulfito de sodio (Na2SO3) 
únicamente en muestras con alto contenido de taninos. 
 Adición  de 150 ml de Solución Detergente Neutra. 
 Ubicar los beakers a digestar en planchas o estufa a alta temperatura y 
taparlos con vidrios de reloj hasta ebullición. 
 Retirar un poco la tapa al momento de ebullición, para evitar que la muestra 
se suba y se derrame, se lavaron las paredes del beaker con la solución para 
evitar que la muestra que pegue a las paredes de estos o en caso de que la 
solución se encontrara muy disminuida (evaporada). 
 Dejar que las muestras continúen en reflujo durante 1 hora. 
 Al final del período de reflujo, remover los beakers con las muestras, dejar 
enfriar. 
 Filtración los residuos en crisoles de porcelana con fibra de vidrio utilizando 
una bomba de vacío. 
 Lavado de los beakers con agua caliente durante el filtrado para eliminar los 
residuos que en ellos permanezcan con un promedio de 1000 ml de agua 
caliente y finalmente, lavar 3 veces con acetona (50%). 
 Ubicación del residuo filtrado en horno a 105°C  po r 24 horas. 
 Retirada de los crisoles del horno y colocarlos en desecador para que enfríen 
hasta el momento del pesaje 
 
 Cálculos  
 
FDN NO DIGERIDA =  
 
dFDN = FDN no digerida * %FDN muestra 








Resumen colectivo de proteína cruda 
Estadísticas descriptivas  globales 
Procedimiento MEANS 
 
Variable de análisis: PC PC  






























Resumen colectivo de fibra detergente neutra 
Estadísticas descriptivas  globales 
Procedimiento MEANS 
 
Variable de análisis: FDN FDN  





























Resumen colectivo de fibra detergente acido 




Variable de análisis: FDA FDA  

































Resumen colectivo de fibra detergente digerible 
Estadísticas descriptivas  globales 
Procedimiento MEANS 
 
Variable de análisis: DFDN DFDN  




























Resumen colectivo de digestibilidad 
Estadísticas descriptivas  globales 
Procedimiento MEANS 
 
Variable de análisis: DIVMS DIVMS  






























Variable N Mean Std Dev Sum Minimum Maximum 
pclab 315 16.46295 6.79472 5186 4.41000 30.67000 
pcnirs 315 16.40162 6.67040 5167 3.91000 30.56000 
 
Anexo C. Resumen de la estadística descriptiva y correlación de los colectivos 
de calibración (con las mismas muestras) 
 
 
Analysis de correlacion para PC 






Pearson Correlation Coefficients, N = 315 
Prob > |r| under H0: Rho=0 
pclab pcnirs 
pclab 1.00000  0.99003 
<.0001 
 
pcnirs 0.99003 1.00000 
<.0001 
 
Analisis grafico para   PC 
Plot of pclab*pcnirs. Legend: A = 1 obs, B = 2 obs, etc. 
 
pclab | | 
| | 
| | A  A 
30.0 + | AAA 
| | 
| | BABB A A 
| | A B 
27.5 + | A  A  BB AB 
| | BB   A A B A 
| | A A A 
| | AA A AABAAA 
25.0 + | ABAB  A 
| | AA BBAB A 
| | B BAAA A 
| | A   AA AB A 
22.5 + | AA AAB BAA 
| | AA    B 
| | BA 
| | A 
20.0 + | BAB  A 
| | A 
| | A 
| | 
17.5 + A   B  A   A 
| AAA 
|--------------------------------------A-AA-+-B----------------------------------------------- 
| AA BB A 
15.0 + ABC AA | 
| DFEC B | 
| ADBHDCC BA | 
| ADEDHC A   | 
12.5 + A ADKQHBAA    | 
| B CDABBB | 
| B B  A | 
| A A A | 
10.0 + A | 
| B | 
| A A | 
| A   A | 
7.5 + A | 
| AB | 
| B  AA | 
| B AB A | 
5.0 + AADCBB | 
| AA  A | 
 
2.5 + | 
-+------------+------------+------------+------------+------------+------------+------------+- 






Analisis de correlacion  DIV5s 
The CORR Procedure 
Variable N Mean Std Dev Sum Minimum Maximum 
 
divlab5s 204 63.39544 8.39878 12933 32.17000 75.04000 
divnirs5s 204 63.41559 8.29815 12937 29.93000 76.48000 
Pearson Correlation Coefficients, N = 204 
Prob > |r| under H0: Rho=0 
divlab5s divnirs5s 
divlab5s 1.00000 0.97621 
<.0001 
 
divnirs5s 0.97621 1.00000 
<.0001 
 
Analisis grafico para   DIV5s 
Plot of divlab5s*divnirs5s. Legend: A = 1 obs, B = 2 obs, etc. 
 
divlab5s | | 
75 + | A A A 
| | AAAA 
| | AAAA B 
| | A CBAAA 
| |     B   AAA 
| |    AABBBBA 
70 + |   BBBCAC 
| |   AC DA B 
| AA AACCBBBA 
| |A AA AB 
| | BD A A 
| | A CBAA 
65 + |AABC  A 
| AA| A A 
|----------------------------------------------A-A+B-B---------------------- 
| AAAABAAA 
| B B CB| B    A 
| BAAA A 
60 + A DABA B| 
| BBB | 
| A  A    | 
| A | 
| A A   | 
| A | 
55 + A    A | 
| | 
| B B | 
| B A   A | 
| AA A CA | 
| AB A | 
50 + A | 
| A A | 
| A | 
| | 
| A | 
| | 
45 + AA | 
| | 
| A | 
| | 
| | 
| A | 
40 + | 
| A | 
| A | 
| | 
| B | 
| | 
35 + | 
| | 
| | 
|  A | 
30 + | 
+-------------+-------------+-------------+-------------+-------------+-- 
30 40 50 60 70 80 
divnirs5s 
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Analisis de correlacion FDA 
 
The CORR Procedure 
Simple Statistics 
 
Variable N Mean Std Dev Sum Minimum Maximum 
fdalab 156 24.86788 7.27251 3879 14.50000 48.00000 
fdanirs 156 24.83577 7.12445 3874 15.01000 45.34000 
 
Pearson Correlation Coefficients, N = 156 
Prob > |r| under H0: Rho=0 
fdalab fdanirs 
fdalab 1.00000  0.97431 
<.0001 
 
fdanirs 0.97431 1.00000 
<.0001 
 
Analisis grafico para   FDA 
13:06 Monday, December 5, 2011 
Plot of fdalab*fdanirs. Legend: A = 1 obs, B = 2 obs, etc. 
fdalab | | 
| | 
50 + | 
| | 
| | A 
| | 
| | 
45 + | 
| | 
| | A 
| | A    A 
| | A B   A  B 
40 + | A 
| | A 
| | A    A  A  A 
| | A 
| | B A 
35 + | A 
| | AA A 
| | A    A 
| | A 
| | A A  A  A 
30 + | 
| | 
| |    A BA 
| | AAD B   A 
| A  AA D  AA A 
25      +------------------A---CABB+CBA----A--------------------------------------------------------- 
| A    A CA A   A 
| A AA BD AAB 
|   A   A CA A AAA A AA| 
| A BA A A | 
20 + AA B A | 
|  A   CA C B A A A | 
|  B  A ABA A B | 
| A BBA AA    A | 
|A A    AA B | 





10 + | 
| | 
-+------------+------------+------------+------------+------------+------------+------------+ 




Analisis de correlacion  DIV20s 
The CORR Procedure 
Simple Statistics 
 
Variable N Mean Std Dev Sum Minimum Maximum 
 
divlab20 245 56.87604 8.79153 13935 26.92000 72.65000 
divnir20 245 56.84563 8.59971 13927 24.01000 72.28000 
Pearson Correlation Coefficients, N = 245 
Prob > |r| under H0: Rho=0 
divlab20 divnir20 
divlab20 1.00000 0.98237 
<.0001 
 
divnir20 0.98237 1.00000 
<.0001 
 
Analisis grafico para   DIV20s 
Plot of divlab20*divnir20. Legend: A = 1 obs, B = 2 obs, etc. 
 
divlab20 
75 + | 
| | 
| | A A 
| | A  AA 
| | B BBA 
70 + | ABCC 
| | B AA A 
| | ABDBAB 
| | A BB B 
| | BABABA 
65 + | A BB 
| | A A 
| |   B    A 
| | 
| | A 
60 + BC A A 
| BFAC 
| AABBB BA 
|--------------------------------------------------BCBBDB-A------------------------------- 
| AFBCCBA 
55 + ABAFDFCBA 
| ACEBACD| 
| AAADFAC | 
| CAAACDCB | 
| BAABA   | 
50 + B CAA    | 
| A    A    | 
| A | 
| | 
| A | 
45 + A   A | 
| | 
| A | 
| | 
| A | 
40 + | 
| A   A | 
| A A | 
| | 
| AA | 
35 + | 
| | 
| AA A | 
| A | 
| | 
30 + A | 
| | 
| | 
| A    AA | 
| | 
25 + | 
| | 
---+-------------+-------------+-------------+-------------+-------------+-------------+-- 




Análisis de correlación para fdn 
Procedimiento CORR 
 

















LABFDN 243 55.21370 17.34326 13417 20.00000 79.73000 LABFDN 
NIRFDN 243 55.09994 17.42303 13389 19.40500 83.43000 NIRFDN 
 
Coeficientes de correlación Pearson, N = 243 
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Ensayo Fibra detergente Neutra digerible 




















LABFDND 238 37.97706 13.91861 9039 5.23000 58.70000 LABFDND 
NIRFDND 238 38.20181 13.90493 9092 4.37400 57.76400 NIRFDND 
 
Coeficientes de correlación Pearson, N = 238 
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Anexo D. Estadística descriptiva y Correlación para colectivo de validación 
 
 
Analisis de correlacion para validacion de ecuacion para PC 
The CORR Procedure 
 
2 Variables:   pclab   pcnirs 
Simple Statistics 
Variable N Mean Std Dev Sum Minimum Maximum 
 
pclab 32 16.03813 4.58920 513.22000 9.77000 31.24000 
pcnirs 32 15.35625 5.12498 491.40000 8.73000 31.53000 
 
Pearson Correlation Coefficients, N = 32 
Prob > |r| under H0: Rho=0 
pclab pcnirs 
pclab 1.00000  0.94122 
<.0001 
 






Grafico para validacion de la ecuacion para PC 
 
Plot of pclab*pcnirs. Legend: A = 1 obs, B = 2 obs, etc. 
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Análisis de correlación para validación de ecuación para DIVMS5s 
 
The CORR Procedure 
 





Variable N Mean Std Dev Sum Minimum Maximum 
 
divlab5s 20 56.95100 16.03236 1139 29.45000 75.56000 
divnirs5s 20 57.14200 17.06431 1143 28.55000 78.87000 
Pearson Correlation Coefficients, N = 20 
Prob > |r| under H0: Rho=0 
divlab5s divnirs5s 
divlab5s 1.00000 0.93528 
<.0001 
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Grafico para validación de la ecuación para DIV5s 
 























































Análisis de correlación para validación de ecuación para FDA 
 
 
The CORR Procedure 
 





Variable N Mean Std Dev Sum Minimum Maximum 
 
fdalab 20 21.14550 5.94479 422.91000 13.12000 29.12000 
fdanirs 20 20.83850 3.02423 416.77000 15.59000 26.45000 
 
Pearson Correlation Coefficients, N = 20 
Prob > |r| under H0: Rho=0 
fdalab fdanirs 
fdalab 1.00000  0.72211 
0.0003 
 
fdanirs 0.72211 1.00000 
0.0003 
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Grafico para validación de la ecuación para FDA 
 
Plot of fdalab*fdanirs. Legend: A = 1 obs, B = 2 obs, etc. 
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Análisis de correlación para validación de ecuación para DIVMS20s 
 
The CORR Procedure 
 





Variable N Mean Std Dev Sum Minimum Maximum 
 
divlab20 26 49.28423 10.88667 1281 22.40000 74.69000 
divnir20 26 50.98731 10.81554 1326 34.95000 78.03000 
 
Pearson Correlation Coefficients, N = 26 
Prob > |r| under H0: Rho=0 
divlab20 divnir20 
divlab20 1.00000 0.89347 
<.0001 
 




Grafico para validación de la ecuación para DIVMS20s 
 
Plot of divlab20*divnir20. Legend: A = 1 obs, B = 2 obs, etc. 
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VLABFDN 30 57.82567 24.10779 1735 21.02000 83.82000 VLABFDN 




Coeficientes de correlación Pearson, N = 30 
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LABFDNd 40 34.33750 16.77934 1374 6.62000 55.14000 LABFDNd 
NIRFDNd 40 33.91355 15.14588 1357 8.77600 51.07000 NIRFDNd 
 
Coeficientes de correlación Pearson, N = 40 













Grafico para validación de la ecuación para dFDN 
 
 











‚ BA   AA 
‚ A A 
‚ A A 
45 ˆ A AA A 
‚ BA 
‚ A   A   A 
‚ 







L    ‚ 
A ‚ 
B ‚ 
F    ‚ 
D 30 ˆ 
N    ‚ 
d    ‚ 
‚ 
‚ 














‚ A    AA 
10 ˆ A 
‚ A 
‚ A 









Anexo E. Resumen de la determinación del test de Kolmogorov-Smirnov, para 





The NPAR1W AY Procedure 
Kolmogorov-Smirnov Test for Variable deter 
Classified by Variable tecnica 
 
EDF at   Deviation from Mean 
tecnica N Maximum at Maximum 
---------------------------------------------------- 
Lab 156 0.153846 0.400320 
Nir 156 0.089744 -0.400320 
Total 312 0.121795 
 
Maximum Deviation Occurred at Observation 128 
Value of deter at Maximum = 17.50 
 
Kolmogorov-Smirnov Two-Sample Test (Asymptotic) 
KS  0.032051   D 0.064103 





The NPAR1WAY Procedure Kolmogorov-
Smirnov Test for Variable deter 
Classified by Variable tecnica 
 
EDF at   Deviation from Mean 
tecnica N Maximum at Maximum 
---------------------------------------------------- 
Lab 238 0.386555 0.421332 
Nir 238 0.331933 -0.421332 
Total 476 0.359244 
 
Maximum Deviation Occurred at Observation 59 
Value of deter at Maximum = 39.020 
 
Kolmogorov-Smirnov Two-Sample Test (Asymptotic) 
KS  0.027311   D 0.054622 






The NPAR1WAY Procedure Kolmogorov-
Smirnov Test for Variable deter 
Classified by Variable tecnica 
 
EDF at   Deviation from Mean 
tecnica N Maximum at Maximum 
---------------------------------------------------- 
Lab 204 0.877451 -0.385077 
Nir 204 0.931373 0.385077 
Total 408 0.904412 
 
Maximum Deviation Occurred at Observation 273 
Value of deter at Maximum = 71.890 
 
Kolmogorov-Smirnov Two-Sample Test (Asymptotic) 
KS  0.026961   D 0.053922 




The NPAR1WAY Procedure Kolmogorov-
Smirnov Test for Variable deter 
Classified by Variable tecnica 
 
EDF at   Deviation from Mean 
tecnica N Maximum at Maximum 
---------------------------------------------------- 
Lab 245 0.624490 -0.574989 
Nir 245 0.697959 0.574989 
Total 490 0.661224 
 
Maximum Deviation Occurred at Observation 348 
Value of deter at Maximum = 57.830 
 
Kolmogorov-Smirnov Two-Sample Test (Asymptotic) 
KS  0.036735   D 0.073469 




The NPAR1WAY Procedure Kolmogorov-
Smirnov Test for Variable deter 
Classified by Variable tecnica 
 
EDF at   Deviation from Mean 
tecnica N Maximum at Maximum 
---------------------------------------------------- 
Lab 243 0.596708 -0.320750 
Nir 243 0.637860 0.320750 
Total 486 0.617284 
 
Maximum Deviation Occurred at Observation 398 
Value of deter at Maximum = 61.580 
 
Kolmogorov-Smirnov Two-Sample Test (Asymptotic) 
KS  0.020576   D 0.041152 





The NPAR1WAY Procedure 
 
Kolmogorov-Smirnov Test for Variable deter 
Classified by Variable tecnica 
 
EDF at   Deviation from Mean 
tecnica N Maximum at Maximum 
---------------------------------------------------- 
Lab 315 0.387302 0.366234 
Nir 315 0.346032 -0.366234 
Total 630 0.366667 
 
Maximum Deviation Occurred at Observation 301 
Value of deter at Maximum = 12.980 
 
Kolmogorov-Smirnov Two-Sample Test (Asymptotic) 
KS  0.020635   D 0.041270 
KSa 0.517932   Pr > KSa 0.9513 
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Anexo F. Resumen de la determinación en porcentaje de los valores de falsa 




The FREQ Procedure 
 
Cumulative   Cumulative 
categ Frequency    Percent    Frequency Percent 
------------------------------------------------------------ 
falso + 6 3.85 6 3.85 
falso - 6 3.85 12 7.69 
hight 56 35.90 68 43.59 
low 88 56.41 156 100.00 
producto=DFND  
The FREQ Procedure 
 
Cumulative   Cumulative 
categ Frequency    Percent    Frequency Percent 
------------------------------------------------------------ 
falso + 11 4.62 11 4.62 
falso - 1 0.42 12 5.04 
hight 152 63.87 164 68.91 
low 74 31.09 238 100.00 
producto=DIIVMS5s  
The FREQ Procedure 
 
Cumulative   Cumulative 
categ Frequency    Percent    Frequency Percent 
------------------------------------------------------------ 
falso + 11 5.39 11 5.39 
falso - 3 1.47 14 6.86 
hight 113 55.39 127 62.25 
low 77 37.75 204 100.00 
producto=DIVMS20s  
The FREQ Procedure 
 
Cumulative   Cumulative 
categ Frequency    Percent    Frequency Percent 
------------------------------------------------------------ 
falso + 8 3.27 8 3.27 
falso - 19 7.76 27 11.02 
hight 85 34.69 112 45.71 
low 133 54.29 245 100.00 
producto=FDN  
The FREQ Procedure 
 
Cumulative   Cumulative 
categ Frequency    Percent    Frequency Percent 
------------------------------------------------------------ 
falso + 6 2.47 6 2.47 
falso - 10 4.12 16 6.58 
hight 136 55.97 152 62.55 




The FREQ Procedure 
 
Cumulative   Cumulative 
categ Frequency    Percent    Frequency Percent 
------------------------------------------------------------ 
falso + 2 0.63 2 0.63 
falso - 2 0.63 4 1.27 
hight 112 35.56 116 36.83 
low 199 63.17 315 100.00 
 
